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Introduction
La production artificielle de la parole a vu le jour en 1791 lorsque le baron Von Kem-
pelen a mis au point la premie`re machine imitant la physiologie (connue a` l’e´poque) de
l’appareil phonatoire pour ge´ne´rer une vingtaine de sons me´caniquement. Le XXe sie`cle
a vu l’essor de la production automatique de la parole qui passa du stade purement
me´canique a` des syste`mes e´lectriques (le premier syste`me e´tant le VODER pre´sente´ a` la
fin des anne´es 1930 par Homer Dudley) puis informatiques.
Durant les anne´es 1960, une nouvelle me´thodologie de production automatique de la
parole fut propose´e : la synthe`se a` partir du texte ou synthe`se TTS. Contrairement aux
me´thodes de synthe`se pre´ce´dentes, la synthe`se a` partir du texte ne consiste plus a` utiliser
un ope´rateur pour controˆler le syste`me de production mais a` extraire des informations
du texte pour produire le signal audio correspondant. A` cette pe´riode, le premier syste`me
de synthe`se dit par concate´nation d’unite´s a e´te´ publie´. Cette me´thodologie tranche avec
l’e´tat de l’art de la synthe`se de l’e´poque, qui repose sur un ensemble de re`gles permettant
de pre´dire le signal de parole a` ge´ne´rer, car elle repose sur l’utilisation d’unite´s de parole
naturelle re´ellement dicte´es par un locuteur humain. L’augmentation de la puissance de
calcul et de la capacite´ de stockage des ordinateurs a permis l’e´volution de la synthe`se par
concate´nation : les syste`mes de synthe`se, dits par se´lection d’unite´s, associent dore´navant
plusieurs repre´sentants pour une unite´ a` produire. L’algorithme de synthe`se consiste alors
a` de´terminer quelles sont les meilleures unite´s a` utiliser pour ge´ne´rer le signal de parole
associe´ au texte a` synthe´tiser. La dernie`re e´volution majeure de la synthe`se de la parole
eut lieu au milieu des anne´es 1990. Toujours graˆce a` l’e´volution des machines de calcul,
la synthe`se parame´trique base´e sur des mode`les statistiques a fait son apparition. Il s’agit
d’une me´thode de synthe`se qui de´rive de la synthe`se par re`gles. Des re`gles statistiques
remplacent les re`gles propose´es dans les anne´es 1950 pour repre´senter la source et le filtre.
Depuis le milieu des anne´es 2000, deux me´thodes sont pre´dominantes dans le domaine
de la synthe`se de la parole : la se´lection d’unite´s et la synthe`se parame´trique base´e sur
des mode`les de Markov cache´s (ou HMM). A` l’heure actuelle, le syste`me de synthe`se
HTS (HMM-based Speech Synthesis System ou H Triple S), qui est le repre´sentant le plus
connu et le plus utilise´ pour la synthe`se par HMM, fait l’objet d’une attention particulie`re.
En effet, ce syste`me pre´sente l’avantage de pouvoir produire une synthe`se intelligible et
fluide en utilisant moins de donne´es qu’un syste`me par se´lection d’unite´s. En revanche,
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contrairement a` la synthe`se par se´lection, le signal de synthe`se produit par HTS est de
plus faible qualite´.
Proble´matique
Pour effectuer une synthe`se en utilisant le syste`me HTS, il est ne´cessaire d’associer
au signal une description base´e sur un ensemble conse´quent de descripteurs linguistiques
et prosodiques. Nous pouvons distinguer deux limites importantes re´sultant de la combi-
natoire issue de cette description. Tout d’abord, de´finir un corpus permettant de couvrir
l’ensemble des combinaisons possibles est irre´alisable. Cela implique que, lors de la phase
de synthe`se, des combinaisons que l’on souhaite synthe´tiser peuvent ne pas avoir e´te´ vues
lors de la phase d’apprentissage. De plus, le syste`me HTS repose sur une mode´lisation
statistique. Ainsi, le nombre d’occurrences associe´es a` une combinaison de descripteurs,
dans le corpus d’apprentissage, peut e´galement eˆtre trop faible pour obtenir un mode`le
pertinent. Bien que le syste`me HTS propose l’utilisation d’arbres de de´cision pour pallier
ces proble`mes, la question de la pertinence des descripteurs utilise´s se pose et est d’autant
plus critique que l’un des avantages du syste`me HTS consiste a` pouvoir effectuer une
synthe`se en utilisant un corpus d’apprentissage de taille relativement faible.
Les travaux de the`se pre´sente´s dans ce document ont pour objet l’e´valuation de l’in-
fluence des descripteurs sur la mode´lisation effectue´e par HTS et donc la qualite´ du signal
de synthe`se. De plus, nous avons restreint ces travaux a` l’e´valuation dans le cadre d’une
synthe`se en franc¸ais. Pour effectuer cela, nous avons propose´ un ensemble de 44 descrip-
teurs. Le premier objectif consiste a` de´terminer s’il est possible d’obtenir un ensemble de
descripteurs (nous appellerons cet ensemble un jeu de descripteurs) qui, bien que re´duit,
permet d’obtenir une qualite´ de synthe`se e´quivalente a` l’utilisation au jeu de descripteurs
complet. Si un tel ensemble a pu eˆtre de´fini alors le second objectif consiste a` de´terminer
quel est l’apport des descripteurs retenus sur la mode´lisation effectue´e par HTS.
Organisation du document
Pour pre´senter les travaux de the`se qui ont e´te´ re´alise´s, ce document s’articule au-
tour de trois parties. Tout d’abord, un e´tat de l’art concernant la synthe`se de la pa-
role, et plus spe´cifiquement le syste`me HTS, est re´alise´. La seconde partie est re´serve´e
a` la pre´sentation des protocoles et donne´es expe´rimentales propose´s pour re´pondre a` la
proble´matique. Enfin, la dernie`re partie pre´sente l’ensemble des re´sultats obtenus par les
protocoles pre´ce´demment e´voque´s.
La premie`re partie, intitule´e  Le syste`me HTS , pre´sente le contexte scientifique
dans lequel se situe HTS. Le premier chapitre ( Synthe`se de la parole  page 9) de´bute
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par une pre´sentation ge´ne´rale du phe´nome`ne linguistique et acoustique qu’est la parole.
Ce chapitre se poursuit par la description des me´thodes de synthe`se TTS dominantes
que sont la se´lection d’unite´s et la synthe`se par HMM. Le second chapitre ( Syste`me
HTS - Pre´sentation  page 27) permet de pre´senter en de´tail le syste`me HTS que nous
allons e´tudier. Pour cela, ce chapitre de´bute par l’introduction des concepts utilise´s par
ce syste`me ainsi que les processus d’apprentissage et de synthe`se. La dernie`re partie de ce
chapitre est consacre´e a` la pre´sentation de la configuration du syste`me HTS utilise´e pour
re´aliser les expe´riences. Enfin le troisie`me chapitre ( Syste`me HTS - Jeux de descrip-
teurs  page 53) est consacre´ a` la de´finition du jeu de descripteurs propose´ pour effectuer
une synthe`se en franc¸ais. Ainsi, ce chapitre de´bute par la pre´sentation des jeux de descrip-
teurs connus pour effectuer une synthe`se dans diverses langues. A` l’heure actuelle, aucun
jeu adapte´ au franc¸ais n’ayant fait l’objet d’une publication, le chapitre se poursuit par
la pre´sentation du jeu de descripteurs que nous avons propose´ pour effectuer notre e´tude.
Enfin, la dernie`re section de ce chapitre porte sur l’analyse des e´tudes ayant pour objet
l’influence des descripteurs sur la mode´lisation effectue´e par HTS.
La seconde partie, intitule´e  E´valuation HTS - Me´thodologie et donne´es expe´rimentales,
pre´sente les protocoles expe´rimentaux et les donne´es ne´cessaires pour la mise en place de
ces protocoles. Ainsi, le chapitre 4 (Me´thodologie d’e´valuation , page 75) pre´sente deux
me´thodes d’e´valuation objective. Le premier protocole consiste a` e´valuer l’espace acous-
tique des coefficients ge´ne´re´s par le syste`me HTS en utilisant un me´thodologie issue du do-
maine de l’identification du locuteur. Le second protocole repose sur le calcul de distances
entre les coefficients ge´ne´re´s par HTS et les coefficients extraits du signal naturel. En com-
binant les distances obtenues selon les caracte´ristiques linguistiques et prosodiques des seg-
ments auxquels appartiennent les coefficients, ce protocole permet d’e´valuer plus finement
l’influence de descripteurs. Le second chapitre 5 ( Donne´es expe´rimentales  page 89)
pre´sente le corpus utilise´ lors des e´valuations puis les jeux de descripteurs e´value´s.
La dernie`re partie, intitule´e  E´valuation HTS - Re´sultats pour le franc¸ais , pre´sente
les re´sultats des expe´riences et leur analyse. Cette partie est compose´e de trois cha-
pitres. Les chapitres 6 et 7 ( E´valuation objective - E´valuation par GMM  page 119
et  E´valuation objective - E´valuation non parame´trique  page 137) de´crivent, respecti-
vement, les re´sultats des premier et second protocoles d’e´valuation objective. Le dernier
chapitre de ce document ( E´valuation subjective  page 163) pre´sente deux e´valuations
subjectives re´alise´es dans le but d’e´prouver les re´sultats obtenus par les e´valuations ob-
jectives.
4 Introduction
Premie`re partie
Le syste`me HTS

Introduction a` la premie`re partie
La premie`re partie de ce document pre´sente un e´tat de l’art concernant le syste`me HTS.
Cette partie se de´compose en trois chapitres. Le premier chapitre (intitule´  Synthe`se de
la parole , page 9) permet de situer le syste`me HTS dans le domaine de la synthe`se de
la parole a` partir du texte. Ce chapitre de´bute par une introduction ge´ne´rale a` la parole
pour se focaliser sur l’architecture et les me´thodes utilise´es dans le cadre de la synthe`se a`
partir du texte.
Le second chapitre (intitule´  Syste`me HTS - Pre´sentation , page 27) de´taille les
concepts utilise´s par HTS pour obtenir des mode`les qui seront utilise´s pour ge´ne´rer
le signal de parole. Ce chapitre de´bute par la pre´sentation des concepts utilise´s par
HTK[Young1993, Young2005] (HMM ToolKit), qui est un syste`me de reconnaissance de la
parole, sur lequel se base le syste`me HTS. Apre`s avoir indique´ quels proble`mes se posent,
pour l’utilisation de HMM dans un cadre ge´ne´ratif, nous de´taillerons les algorithmes et
concepts utilise´s pour apprendre les mode`les utilise´s pour ge´ne´rer les trajectoires lors de la
phase de synthe`se. Enfin, nous pre´senterons les processus d’apprentissage et de ge´ne´ration
ainsi que la configuration du syste`me HTS utilise´e dans le cadre de ces travaux.
Le troisie`me et dernier chapitre de cette partie (intitule´  Syste`me HTS - Jeux de
descripteurs , page 53) pre´sente un e´tat de l’art concernant les jeux de descripteurs.
Un jeu de descripteurs permet de caracte´riser symboliquement un signal de parole et est
ne´cessaire lors de la phase de synthe`se pour de´terminer les mode`les a` utiliser. Ce chapitre
de´bute par la pre´sentation du jeu de descripteurs standard, propose´ pour l’anglais, puis
se poursuit par une comparaison des jeux propose´s pour d’autres langues par rapport a`
ce jeu standard. Aucun jeu de descripteurs n’ayant e´te´ publie´ pour le franc¸ais, les descrip-
teurs propose´s pour les modules de pre´diction de dure´es et de prosodies des syste`mes de
synthe`se de parole, pour le franc¸ais, seront ensuite pre´sente´s. En se basant sur ce recen-
sement, nous avons propose´ un jeu de descripteurs spe´cifique au franc¸ais pour effectuer
une synthe`se HTS qui sera pre´sente´ dans un troisie`me temps. La dernie`re section de ce
chapitre expose les e´tudes existantes qui permettent d’e´valuer l’influence des descripteurs
sur la mode´lisation, et donc la synthe`se, effectue´e par HTS. Nos travaux ayant pour ob-
jectif de de´terminer quelle est l’influence des descripteurs sur la mode´lisation effectue´e par
HTS, cette dernie`re section pre´sente les e´tudes auxquelles nous devrons nous comparer.
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Dans ce premier chapitre, nous allons pre´senter un e´tat de l’art concernant la synthe`se
de la parole a` partir du texte. Cette pre´sentation va s’effectuer en deux temps. Tout
d’abord, nous allons de´crire globalement la parole et la mode´lisation de ce phe´nome`ne
graˆce a` des concepts issus de la the´orie du traitement du signal. Nous pre´senterons ensuite
la synthe`se de la parole a` partir du texte (ou TTS pour Text-To-Speech) en de´crivant
l’architecture d’un syste`me TTS et les me´thodes de synthe`se dominantes.
1.1 La parole
L’objectif de cette section est de pre´senter les notions concernant la parole et sa
mode´lisation sur lesquelles reposeront les principes de synthe`se de parole a` partir du
texte. Pour cela, nous allons de´crire rapidement le dispositif physiologique utilise´ par
l’eˆtre humain pour produire une parole. Dans un second temps, nous de´crirons la pa-
role d’un point de vue acoustique afin d’expliciter la nature complexe de ce phe´nome`ne.
Ceci nous permettra d’introduire la notion de mode`le source/filtre sur laquelle se base le
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syste`me de synthe`se objet de nos travaux. Le dernier point de cette section est consacre´
a` la perception de la parole.
1.1.1 Physiologie
L’appareil physiologique de production du signal de parole, appele´ appareil phonatoire
et illustre´ par la figure 1.1, se de´compose en trois parties : l’appareil respiratoire (compose´
des poumons et de la trache´e) origine d’un flux d’air ; le larynx qui permet d’obtenir un
flux de nature vibratoire par l’action des cordes vocales, ou signal glottique ; le conduit
vocal, compose´ des articulateurs, qui permet de moduler le signal glottique pour obtenir
le signal de parole rayonne´ aux le`vres.
Figure 1.1 – Appareil physiologique pour la production de la parole [Kamina2006]
Une caracte´ristique importante du signal glottique est, pour certains sons, sa nature
pe´riodique. La fre´quence fondamentale du signal de parole, e´galement nomme´e F0, cor-
respond a` la hauteur du son. Pour obtenir un son de nature pe´riodique le flux d’air va
entretenir une vibration a` la hauteur du larynx, selon un processus illustre´ figure 1.2 :
1. Au stade initial, les cordes vocales sont accole´es l’une a` l’autre bloquant ainsi l’ex-
pulsion de l’air provenant des poumons. L’accumulation d’air accentue la pression
sub-glottique au contact des cordes vocales (figures 1.2 a` 1.2b) ;
2. Lorsque la force de pression se fait trop importante, les cordes vocales s’e´cartent et
l’air s’e´chappe par le conduit vocal conduisant a` une chute de pression (figures 1.2c
a` 1.2e) ;
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3. Cette de´pression cre´e une force d’adduction qui conduit a` l’accolement des cordes
vocales (figures 1.2f a` 1.2g) ;
4. Tant que la pression sub-glottique est suffisante, les e´tapes 1-3 sont ite´re´es.
La fre´quence fondamentale, ou F0, correspond au nombre de cycles d’ouverture/fer-
meture des cordes vocales effectue´s par unite´ de temps. Pour des raisons anatomiques, les
plages de F0 qui peuvent eˆtre e´mises diffe`rent selon les individus. Pour donner un ordre
de grandeurs, [Calliope1989] indique les plages suivantes :
– entre 100 et 150Hz pour une voix masculine,
– entre 140 et 240Hz pour une voix fe´minine.
(a) fig :vibrationcv1 (b) fig :vibrationcv2 (c) fig :vibrationcv3 (d) fig :vibrationcv4
(e) fig :vibrationcv5 (f) fig :vibrationcv6 (g) fig :vibrationcv7 (h) fig :vibrationcv8
Figure 1.2 – Se´quence d’illustration de la production d’un signal pe´riodique via la vibra-
tion des cordes vocales. (extrait du site web du centre pour la parole de l’universite´ de
Pittsburgh, http://www.pitt.edu/~crosen/voice/normcords.html). En (a), les cordes
vocales obstruent le passage de l’air vers le conduit vocal. En (b) et (c), la pression de l’air
augmente ce qui aboutit (en (d), (e) et (f)), a` l’e´cartement des cordes vocales. Cette ouver-
ture provoque une diminution de la pression ce qui conduit au rapprochement des cordes
vocales, en (g), jusqu’au retour a` l’e´tat initial (h). La fre´quence fondamentale correspond
au nombre de re´pe´titions de ce sche´ma par seconde.
Dans certains cas, le flux d’air transite par le larynx sans faire vibrer les cordes vocales.
Les sons obtenus sont alors qualifie´s de non-voise´s en opposition aux sons voise´s qui ont
la caracte´ristique d’eˆtre pe´riodiques.
Le signal glottique situe´ a` la hauteur du larynx est ensuite module´ par le conduit
vocal. Comme cela est illustre´ dans la figure 1.1, le conduit vocal se compose de deux
sous-conduits : le conduit nasal et le conduit oral. Ce dernier est le plus complexe et
contient des articulateurs qui sont, par ordre d’importance, la langue (articulateur le plus
mobile), les le`vres, le voile du palais et les maˆchoires.
1.1.2 Le signal de parole
La parole est conside´re´e comme un signal acoustique re´el, pe´riodique ou ale´atoire,
continu, d’e´nergie finie [Calliope1989, Boite2000]. D’apre`s la the´orie de Fourier,
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Tout signal pe´riodique, voire ape´riodique, d’e´nergie finie peut se de´composer sur
la base d’une se´rie de composantes sinuso¨ıdales.
Pour de´crire une sinuso¨ıde, il est ne´cessaire de caracte´riser trois parame`tres :
– la fre´quence, en Hertz Hz, qui correspond au nombre de re´pe´titions d’une pe´riode
e´le´mentaire,
– la phase, en radian, qui identifie le de´calage de la sinuso¨ıde a` l’instant t = 0,
– l’amplitude qui peut eˆtre relie´e a` l’e´nergie apporte´e par le signal. L’e´nergie s’exprime
le plus souvent sur une e´chelle logarithmique (de´cibels, dB).
Ainsi, en supposant un signal nume´rique s(n) comportant N e´chantillons, la trans-
forme´e de Fourier discre`te permet de passer du domaine temporel au domaine fre´quentiel
par la relation suivante :
X(k) =
1
N
N−1∑
n=0
s(n)e−j
2pi
N kn (1.1)
ou` |X(k)|, respectivement arg(X(k)), correspond a` l’amplitude et la phase de la sinuso¨ıde
de fre´quence 2pik/N . Pour de´terminer une DFT, l’algorithme le plus couramment utilise´
est la transforme´e de Fourier rapide (ou FFT pour Fast Fourier Transform).
Un signal de parole est un signal quasi-stationnaire car ses proprie´te´s fre´quentielles
e´voluent au cours du temps. Toutefois, certaines proprie´te´s peuvent eˆtre observe´es loca-
lement. Il est ne´cessaire de trouver un compromis entre re´solution spectrale et re´solution
temporelle. La transforme´e de Fourier a` court terme (STFT, Short Time Fourier Trans-
form), de´crite par la relation (1.2), est souvent utilise´e en traitement de la parole pour
de´terminer l’e´volution temporelle du spectre fre´quentiel du signal acoustique :
Xm(k) =
N−1∑
n=0
s(n)w(n−m)e−knj2piN (1.2)
ou` w correspond a` la fonction de feneˆtre. La fonction de feneˆtre, commune´ment appele´
feneˆtre, permet de pouvoir re´duire les distorsions spectrales dues au de´coupage du signal
en bloc. Plusieurs types de feneˆtres existent et chacune posse`de des proprie´te´s qui lui sont
propres [harris1978]. En traitement automatique de la parole, les feneˆtres de Hamming,
de Hanning ou de Blackman sont ge´ne´ralement utilise´es.
En se basant sur le spectre d’amplitude, il est possible de visualiser le signal de pa-
role comme l’illustre la figure 1.3. Ainsi, pour repre´senter le spectre, en plus des axes
temps/fre´quences, un spectrogramme inte`gre une troisie`me dimension pour visualiser l’am-
plitude de chaque de sinuso¨ıde. Cette dimension est repre´sente´e par le niveau de gris d’un
point : plus le point est noir plus l’amplitude est e´leve´e. De plus, [Calliope1989] indique
que l’oreille est peu sensible a` la phase. Ainsi dans la suite du document lorsque la notion
de spectre sera e´voque´e, il s’agira implicitement du spectre d’amplitude.
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a. ligne de calibration ;
b. ligne de base produite par l’appareil en l’absence de
signal ;
c. bruit de friction du /s/ ;
d. formants : la mesure se fait au centre de la bande
noire ;
e. modulation de l’e´nergie a` la fre´quence fondamen-
tale ;
f. barre d’explosion de l’occlusive ;
g. barre de voisement ;
h. transitions formantiques ;
i. formant faible de la sonante /l/.
Figure 1.3 – Spectrogramme de la phrase ”C’est de l’eau”. Cette figure est extraite
de [Calliope1989].
Le spectrogramme est un outil fondamental en traitement de la parole car il permet
de visualiser les proprie´te´s a` court terme du signal de parole. Ainsi, comme l’illustre
la figure 1.3, un son voise´, comme le segment e´tiquete´ /o/ par exemple, posse`de une
structure re´gulie`re contrairement a` un son non voise´, comme le segment e´tiquete´ /s/,
dont la structure fre´quentielle est plus ale´atoire. Ces proprie´te´s spectrales locales, sont
ge´ne´ralement observe´es sur des longueurs de l’ordre de 20/30ms[Boite2000].
Jusqu’a` pre´sent, nous avons suppose´ que le signal de parole e´tait nume´rise´ et donc
discre´tise´. Toutefois, comme nous l’avons indique´, un signal de parole est un signal continu.
Pour obtenir la repre´sentation nume´rique de ce signal, deux modes existent[Boite2000] :
une repre´sentation directe de la forme d’onde ou bien une repre´sentation parame´trique.
La repre´sentation directe de la forme d’onde consiste a` ne poser aucune hypothe`se sur le
signal de parole. Sous sa forme la plus simple, comme celle utilise´ par le syste`me MIC 1, le
codage direct vise a` repre´senter chaque e´chantillon du signal inde´pendemment de tous les
autres. Par opposition, une repre´sentation parame´trique suppose une mode´lisation de´finie
a priori et permettant d’obtenir une description d’un signal de parole moins couˆteuse
que la repre´sentation directe. La plupart des mode`les parame´triques font l’hypothe`se d’un
mode´lisation source/filtre propose´e par G. Fant [Fant70].
1.1.3 Mode´lisation source/filtre
Le mode`le source/filtre, illustre´ figure 1.4, conside`re le signal de parole s(n) comme
le re´sultat de la convolution du signal glottique e(n) (la source) par un filtre h(n) qui
repre´sente le comportement fre´quentiel du conduit vocal soit :
s(n) = e(n) ∗ h(n) (1.3)
1. Modulation par Impulsions Code´es, plus connu sous le nom de PCM
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F0 Ge´ne´ration
signal pe´riodique
Ge´ne´ration
bruit blanc
Parame`tres
Conduit vocal
Signal de
parole
e(t) s(t)
Source Filtre
Figure 1.4 – Mode´lisation Source/Filtre de la parole telle que propose´e par G.
Fant [Fant70]
Dans sa repre´sentation la plus simple, ce mode`le repose sur deux contraintes fortes
[Rothenberg2008] :
– le filtre est pose´ comme un syste`me line´aire ;
– le filtre et la source sont inde´pendants.
Lors de la phase d’analyse du signal de parole, seul s(n) est connu. Repre´senter un
signal selon une mode´lisation source/filtre consiste donc a` re´soudre une e´quation a` deux
inconnues ce qui implique de faire des hypothe`ses simplificatrices sur la source ou sur le
filtre. Ge´ne´ralement, ces hypothe`ses sont applique´es au mode`le de la source qui est re´duit
a` deux e´tats possibles : la source correspond a` un signal pe´riodique si le son est voise´, ou
la source correspond a` un signal bruite´ si le son est non-voise´. Le filtre correspond ici a`
un spectre qui, par convolution, va permettre d’amplifier certaines fre´quences du signal
issues de la source.
Afin de simplifier l’ope´ration de de´convolution et ainsi de de´terminer plus aise´ment
la contribution de la source et du filtre, cette ope´ration est effectue´e dans l’espace dit
cepstral [Calliope1989, Boite2000]. Cet espace, appele´ domaine que´frentiel, est obtenu en
effectuant une transforme´e de Fourier inverse sur le logarithme du spectre ce qui permet
de substituer l’ope´rateur de convolution a` un ope´rateur d’addition. La relation suivante
est alors obtenue :
c˜(n) = e˜(n) + h˜(n) (1.4)
ou` c˜(n) correspond aux coefficients dits cepstraux et e˜(n), respectivement h˜(n), correspond
a` e(n), respectivement h(n), dans le domaine que´frentiel.
En se basant sur ces hypothe`ses, plusieurs me´thodes permettent de parame´trer le
signal de parole. Parmi ces me´thodes, les vocodeurs (ou vocoder pour VOice CODER) a`
canaux, dont le principe a e´te´ propose´ par H. Dudley [Dudley1939] en 1939, repose sur
l’utilisation de bancs de filtres associe´s a` une plage de fre´quences de´termine´es. En excitant
chaque filtre par un signal source (pe´riodique ou bruit blanc), et en combinant la sortie de
chaque filtre, le signal de parole est reproduit. Bien que la me´thodologie soit ancienne, de
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nouveaux mode`les, comme STRAIGHT, de´rivant de ce principe ont re´cemment e´te´ mis
au point et permettent d’obtenir un signal de bonne qualite´.
Mode`le STRAIGHT
Parmi les syste`mes qui de´coulent de la mode´lisation source/filtre, le mode`le STRAIGHT 2
[Kawahara1999] est devenu le mode`le de re´fe´rence pour les syste`mes HTS.
En supposant que la fre´quence fondamentale (F0) soit de´finie, le mode`le STRAIGHT
conside`re que le signal associe´ a` un segment voise´ est repre´sente´ comme la somme de K
harmoniques 3, conside´re´s comme les canaux du vocodeur, comme suit :
s(t) =
K∑
k=1
αk(t)sin
[ ∫ t
t0
k(ω(τ) + ωk(τ))dτ + φk
]
(1.5)
ou` t0 = 1/F0 et ω(τ) correspond a` une pulsation globale. φk, αk(t), ωk(τ) correspondent
respectivement a` la phase, l’amplitude et la pulsation associe´e a` la k-e`me harmonique.
Pour obtenir le spectre fre´quentiel, [Kawahara1999] propose une me´thode utilisant la
reconstruction de surfaces base´e sur des informations partielles. Ces informations sont
extraites du signal graˆce a` l’utilisation de feneˆtres adaptatives, tant dans le domaine tem-
porel que dans le domaine fre´quentiel et des B-splines sont alors utilise´es pour effectuer la
reconstruction. L’objectif est d’obtenir une enveloppe spectrale 4 de´pourvue d’information
due a` la pe´riodicite´.
Le signal de parole n’e´tant pas exclusivement pe´riodique ou bruite´, le mode`le STRAIGHT
introduit un troisie`me parame`tre : l’ape´riodicite´ qui correspond a` l’e´nergie associe´e aux
fre´quences non-harmoniques [Kawahara2001]. En supposant l’enveloppe spectrale supe´rieure
|SU (ω)|2 (repre´sentant les composantes pe´riodiques du signal) et |SL(ω)|2 l’enveloppe spec-
trale infe´rieure (repre´sentant les composantes de bruit), l’ape´riodicite´ est de´finie comme
la normalisation de |SL(ω)|2 par |SU (ω)|2 [Kawahara2001].
Lors de la phase de synthe`se, STRAIGHT utilise l’ape´riodicite´ pour ponde´rer l’ap-
port du signal pe´riodique et l’apport du signal bruite´ avant l’application du filtre. Cette
me´thode de synthe`se, dont le principe est illustre´ figure 1.5, est appele´e Mixed-mode ex-
citation [Kawahara2001].
Pour ge´ne´rer un signal de parole en utilisant STRAIGHT, il est donc ne´cessaire de
fournir trois donne´es : la fre´quence fondamentale, les coefficients d’ape´riodicite´ et les coeffi-
cients spectraux. La dimension des vecteurs de coefficients d’ape´riodicite´ et des coefficients
spectraux e´tant e´leve´e (ge´ne´ralement supe´rieure a` 512), une ope´ration supple´mentaire
2. Speech Transformation and Representation using Adaptive Interpolation of weiGHTed spectrum
3. Une harmonique correspond a` une fre´quence multiple de la fre´quence fondamentale
4. D’apre`s la de´finition donne´e par [Robel05], une enveloppe spectrale est une fonction continue et lisse qui passe
par les pics spectraux
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F0 Ge´ne´ration
signal pe´riodique
Ge´ne´ration
bruit blanc
ap.
Filtre
passe-bandes
Filtre
passe-bandes
Parame`tres
Conduit vocal
Signal de
parole
e(t) s(t)
Source Filtre
Figure 1.5 – Principe du vocodeur STRAIGHT. Le signal glottique est conside´re´
comme une combinaison d’un signal pe´riodique et d’un signal ale´atoire. L’ape´riodicite´
permet de ponde´rer cette combinaison. Cette figure est base´e sur celle pre´sente´e
dans [Yoshimura2001]
est re´alise´e pour re´duire cette dimension. Pour les coefficients d’ape´riodicite´s, l’espace
des fre´quences est ge´ne´ralement de´coupe´ en bandes et un coefficient moyen est affecte´ a`
chaque bande. Pour le spectre, un filtre MLSA (Mel-Log Spectrum Approximation) est
ge´ne´ralement utilise´ pour obtenir une approximation du spectre base´e sur un ensemble
re´duit de coefficients : les coefficients MGC (Mel Generalized Cepstral Coefficient).
Filtre MLSA
Pour mode´liser le spectre via les coefficients MGC, [Fukada1992] propose la relation
suivante :
H(ω) = exp
M∑
m=0
c(m)e−jω˜m (1.6)
ou` c(m) correspond aux coefficients MGC les coefficients mel-cepstraux d’ordre M . ω˜
correspond a` la phase de la fonction de transfert et est caracte´rise´e en se basant sur un
coefficient α dont la valeur est de´termine´e relativement a` la fre´quence d’e´chantillonage.
Dans [Imai1983], ces valeurs ont e´te´ de´termine´es subjectivement et sont pre´sente´es dans
le tableau 1.1. De plus, le coefficient c(0) correspond au gain du filtre.
Fre´q. d’e´ch. (kHz) α
≤ 8 0.31
≤ 10 0.35
≤ 12 0.37
≤ 16 0.42
≤ 22.05 0.45
Table 1.1 – Valeur du coefficient α en fonction de la fre´quence d’e´chantillonnage
Pour de´terminer les coefficients c˜(m), [Fukada1992] propose une me´thode ite´rative
base´e sur un algorithme de gradient (plus pre´cise´ment l’algorithme de Newton-Raphson)
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et dont le crite`re a` minimiser, propose´ dans [Imai1988], est le suivant :
E =
1
2pi
∫ pi
−pi
{exp(R(ω))−R(ω)− 1}dω (1.7)
ou`
R(ω) = log(X(ω))− log(|H(ω)|2) (1.8)
R(ω) identifie l’erreur entre le spectre mode`le H(ω), obtenu a` partir des coefficients MGC
et de´crit par l’e´quation (1.6), et le spectre d’amplitude X(ω), extrait du signal x(n) sur
une e´chelle logarithmique.
1.1.4 Perception de la parole
Apre`s avoir expose´ les me´canismes de production de la parole puis sa mode´lisation
en utilisant le mode`le source/filtre, nous allons maintenant pre´senter la perception de ce
phe´nome`ne qui s’effectue sur deux niveaux : le niveau segmental et le niveau supraseg-
mental e´galement appele´ niveau prosodique.
Description segmentale de la parole
Tout d’abord, il est important de noter que l’oreille ne perc¸oit pas les sons sous une
e´chelle line´aire mais logarithmique. Plusieurs e´chelles de perception ont e´te´ propose´es pour
se rapprocher de l’analyse effectue´e par l’oreille. L’une des plus courantes est l’e´chelle
Mel[Stevens1937]. Le coefficient α du mode`le STRAIGHT, pre´sente´ section pre´ce´dente,
permet d’approcher cette e´chelle.
Comme nous l’avons vu section 1.1.2 de ce chapitre, la parole est perc¸ue, au niveau
segmentale, comme une succession de sons e´le´mentaires, les phones. Ces phones peuvent
eˆtre classe´s en trois cate´gories principales :
– les voyelles qui sont des sons vibrants. Elles peuvent eˆtre classe´es selon leur nasa-
lite´/oralite´, leur degre´ d’ouverture du conduit vocal, la position de la constriction
principale ainsi que l’aperture des le`vres[Calliope1989],
– les consonnes qui peuvent eˆtres des sons vibrants ou non. Elles peuvent eˆtre classe´es
selon le voisement, le mode d’articulation ainsi que la position de la constriction
principale (lieu d’articulation),
– les semi-voyelles qui correspondent a` des sons interme´diaires.
Le tableau 1.2 pre´sente les diffe´rents phones pour le franc¸ais classe´s en fonction de leurs
cate´gories principales et des diffe´rentes caracte´ristiques articulatoires lie´es a` ces cate´gories.
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Consonnes Voyelles
XXXXXXXXXXModes
Lieux
Labiales Dentales Ve´lo-pal. Ant. Post.
Occlusives Orales NA Arr. NA
- non-voise´es p t k - Ferme´s i y u
- voise´es b d g e ø o
E œ O
- Ouvertes a
Nasales m n ñ Nasales Ant. Post.
- Ferme´s E˜ o˜
- Ouvertes a˜
Fricatives
- non-voise´es f s S
- voise´es v z Z
Glissantes w 4 j
Liquides l ö
Table 1.2 – Classification des phone`mes du franc¸ais [Calliope1989]
La prosodie
Une de´finition de la prosodie est donne´e par DiCristo [Dicristo2000] :
La prosodie (ou la prosodologie) est une branche de la linguistique consacre´e
a` la description (aspect phone´tique) et a` la repre´sentation formelle (aspect pho-
nologique) des e´le´ments de l’expression orale tels que les accents, les tons, l’in-
tonation et la quantite´, dont la manifestation concre`te, dans la production de la
parole, est associe´e aux variations de la fre´quence fondamentale (F0), de la dure´e
et de l’intensite´ (parame`tres prosodique physiques), ces variations e´tant perc¸ues
par l’auditeur comme des changements de hauteur (ou de me´lodie), de lon-
gueur et de sonie (parame`tres prosodiques subjectifs). Les signaux prosodiques
ve´hicule´s par ces parame`tres sont polyse´miques et transmettent a` la fois des
informations para-linguistiques et des informations linguistiques de´terminantes
pour la compre´hension des e´nonce´s et leur interpre´tation pragmatique dans le
flux du discours.
En se basant sur cette de´finition, nous pouvons distinguer trois parame`tres principaux
de la prosodie corre´le´s avec une repre´sentation acoustique du signal de parole : la fre´quence
fondamentale et la dure´e qui permettent de de´crire la me´lodie de l’e´nonce´ ; l’intensite´ qui
correspond a` la perception de la force sonore de la voix. En se basant sur ces parame`tres,
l’e´tude de la prosodie consiste a` analyser diffe´rents phe´nome`nes tels l’accentuation, l’in-
tonation ou le de´bit. Il en existe d’autres mais nous allons nous focaliser sur ces trois
phe´nome`nes car ils sont souvent utilise´s en synthe`se de la parole a` partir du texte.
Tout d’abord, dans le cadre du franc¸ais, l’unite´ de l’accentuation est la syllabe. Ainsi,
[Mertens1992] de´finit une syllabe accentue´e, ou syllabe proe´minente, comme une syllabe
qui ressort sur son entourage par sa force particulie`re, par un contraste d’intensite´ subjec-
tive. Le franc¸ais est conside´re´ comme une langue a` accent fixe ce qui implique que l’accent
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est applique´ a` la syllabe en fonction de sa position dans le mot.
L’intonation correspond a` la courbe me´lodique de l’e´nonce´. Elle est donc base´e sur
deux parame`tres prosodiques : la dure´e et le F0. Pour le franc¸ais, l’unite´ du groupe into-
natif est une se´quence de syllabes ne comportant qu’un unique accent final [Mertens1993,
Mertens2001]. P. Delattre [Delattre1966] a mis en e´vidence dix cas d’intonation de base
et montre e´galement qu’une substitution d’intonation, sur un meˆme contenu, implique un
changement de sens (comme par exemple la perception d’un e´nonce´ comme une interroga-
tion ou bien comme une affirmation). La figure 1.6 pre´sente les courbes des dix intonations
identifie´es par P. Delattre.
Figure 1.6 – Les dix intonations identifie´es par Delattre [Delattre1966]
Enfin le de´bit qui correspond a` la vitesse d’e´locution et qui s’exprime en unite´ de parole
par temps. Dans le cadre du franc¸ais, le de´bit syllabique, nombre de syllabes par seconde,
est ge´ne´ralement utilise´. Toutefois, B. Zellner [Zellner1998] a montre´ que cet e´le´ment est
en re´alite´ influence´ par plusieurs facteurs : les pauses, l’allongement/raccourcissement des
syllabes ou bien encore l’ajout de sons dans le cadre de l’hyper-articulation. Dans son
e´tude B. Zellner [Zellner1998] note que le de´bit syllabique du franc¸ais se situe entre 4
(de´bit lent) et 7 (de´bit rapide) syllabes par seconde.
Pour conclure concernant la prosodie, I. Fo´nagy [Fonagy2003] a effectue´ une synthe`se
des diffe´rentes fonctions de l’intonation. Parmi les fonctions principales, la prosodie permet
la distinction entre homonyme (cas de l’anglais) ou bien de distinguer les frontie`res de
mots (cas du franc¸ais). La prosodie a donc une fonction de structuration de l’e´nonce´
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importante. Ensuite, la prosodie a une fonction de focalisation qui permet de nuancer le
sens d’un meˆme e´nonce´ en faisant ressortir l’entite´ importante. Au dela` de ces fonctions
linguistiques, la prosodie renseigne e´galement sur l’e´tat e´motif du locuteur, son attitude,
son niveau social ou culturel. Il s’agit donc d’une composante fondamentale en parole.
1.2 Synthe`se de la parole a` partir du texte
Les travaux pre´sente´s dans ce document se situent dans le cadre de la synthe`se de
la parole a` partir du texte. A` l’heure actuelle, deux me´thodes dominent ce domaine : la
synthe`se par corpus, qui consiste a` utiliser des segments 5 audios issus d’un corpus de
parole enregistre´ par un locuteur, et la synthe`se parame´trique, qui consiste a` mode´liser le
signal par des coefficients acoustiques puis a` ge´ne´rer la forme d’onde du signal de parole
en utilisant ces mode`les.
Cette section de´bute par la pre´sentation de l’architecture commune a` tout syste`me de
synthe`se TTS. Les deux me´thodes pre´ce´demment e´voque´es sont ensuite de´crites. Cette
pre´sentation se base sur le livre Text-To-Speech synthesis de P. Taylor [Taylor2009].
1.2.1 Principe d’un syste`me TTS
La synthe`se de la parole a` partir du texte a pour objectif de produire un signal de
parole correspondant a` un texte donne´. Pour cela, il est ne´cessaire de distinguer deux
e´tapes comme l’illustre la figure 1.7 :
1. Les traitements linguistiques et prosodiques qui permettent d’obtenir un ensemble
de descripteurs qualifiant le texte a` synthe´tiser ;
2. Les traitements acoustiques qui, a` partir de la se´quence des descripteurs obtenue a`
l’e´tape pre´ce´dente, permet de ge´ne´rer le signal correspondant au texte. C’est lors de
cette e´tape que les deux me´thodes pre´ce´demment e´voque´es, synthe`se par se´lection
et synthe`se parame´trique, vont eˆtre utilise´es.
L’e´tape des traitements linguistiques consiste a` enrichir le texte de descripteurs visant
a` qualifier ce texte selon plusieurs e´chelles de description. Tout d’abord, en guise de pre´-
traitement, il est ne´cessaire de de´velopper les acronymes, abre´viations et de re´e´crire les
nombres afin d’unifier la repre´sentation dite de surface.
Une fois ces e´le´ments du texte explicite´s, une analyse morpho-lexicale est applique´e
pour identifier les mots et leur associer une cate´gorie grammaticale (Part-Of-Speech).
Cette e´tape permet, par exemple, de lever de nombreuses ambigu¨ıte´s telles que par exemple
la distinction entre le verbe couvent issu de couver et le nom couvent de la phrase sui-
vante :  Les poules du couvent couvent . L’analyse syntaxique permet, en s’appuyant
5. Un segment est une partie du signal identifie´e par un instant de de´but et un instant de fin
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Texte a` synthe´tiser
Traitements
linguistiques
Traitements
acoustiques
Corpus/Mode`les
Pre´ traitement
Analyse morpho-lexicale + synt.
Graphe`me/Phone`me
Analyse prosodique
Descripteurs
Figure 1.7 – Illustration du processus de synthe`se d’un syste`me TTS
sur les e´tiquettes pre´ce´demment obtenues, de structurer l’e´nonce´ sous la forme d’un arbre
ou` chaque noeud correspond a` une subdivision de cet e´nonce´ ou syntagme. Les feuilles
correspondent alors aux mots.
L’e´tape de transcription phone´tique, de´nomme´e Graphe`me/Phone`me sur la figure 1.7,
se base sur les annotations obtenues aux e´tapes pre´ce´dentes pour de´finir la se´quence de
phone`mes associe´e a` l’e´nonce´ que l’on souhaite synthe´tiser. Ainsi, le syste`me de phone´ti-
sation doit pouvoir distinguer les deux mots couvent et ainsi produire la se´quence de
phone`mes /kuva˜kuv/ et non /kuva˜kuva˜/.
Enfin, la dernie`re e´tape consiste a` obtenir une repre´sentation symbolique des annota-
tions prosodiques de l’e´nonce´ a` synthe´tiser. Ces annotations, qui sont ge´ne´ralement sur
l’accentuation, la courbe intonative et le sche´ma rythmique de l’e´nonce´, visent a` fournir
au module de traitements acoustiques des informations permettant de se´lectionner des
unite´s acoustiques ou de produire le signal de parole par un mode`le parame´trique.
1.2.2 Synthe`se par corpus
L’apparition de la synthe`se par corpus s’est effectue´e en deux temps. Tout d’abord,
dans les anne´es 1970, les syste`mes par concate´nation d’unite´s ont e´te´ conc¸us. Cette
me´thodologie repose sur une base contenant une unique occurrence associe´e a` chaque
unite´ de parole. La phase de synthe`se consiste a` concate´ner ces occurrences se´lectionne´es
en fonction de la consigne obtenue par l’e´tape de traitement linguistique. Un algorithme
de traitement de signal est alors applique´ afin de plaquer une consigne prosodique. Ge´ne´ra-
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lement, l’algorithme TD-PSOLA [Charpentier1989] est utilise´ pour effectuer ce traitement
et ainsi obtenir le signal de parole synthe´tise´. De plus, afin de re´duire les artefacts au point
de concate´nation, l’unite´ utilise´ dans ce type de syste`me est, ge´ne´ralement, le diphone 6.
En effet, cette unite´ pre´sente l’avantage de pouvoir effectuer une concate´nation sur une
zone stable : la zone centrale du phone qui est la moins affecte´e par les transitions.
A la fin des anne´es 80, la prise en compte de plusieurs occurrences d’unite´s de taille
variable a e´te´ introduite par [Sagisaka1988]. Cette me´thode de synthe`se, appele´e synthe`se
par se´lection d’unite´s ou synthe`se par corpus, repose sur un corpus de parole annote´ d’une
dure´e de plusieurs heures. Au milieu des anne´es 1990, l’article de Hunt et Black [Hunt1996],
dans le cadre du syste`me CHATR [Black1994], formalise le proble`me de la se´lection
d’unite´s comme la re´solution d’un proble`me d’optimisation d’une fonction compose´e des
couˆts suivants :
– un couˆt cible qui permet d’e´valuer la proximite´ d’une unite´, dite candidate, par
rapport a` la consigne issue des traitements linguistiques et prosodiques du syste`me
TTS,
– un couˆt de concate´nation qui permet d’estimer la distorsion obtenue au point de
jonction de deux unite´s candidates.
Cette fonction de couˆt est une e´quation re´currente d’ordre 1 qui peut eˆtre re´solu graˆce au
paradigme de la programmation dynamique. L’algorithme ge´ne´ralement utilise´ est l’algo-
rithme de Viterbi [Viterbi1967]. La dernie`re e´tape consiste alors, comme pour les syste`mes
par concate´nation, a` plaquer la consigne prosodique pour obtenir le signal de parole.
Par construction, la synthe`se par corpus consiste donc a` se´lectionner les unite´s les plus
longues possibles. Ne´anmoins, il est ne´cessaire de disposer d’unite´s e´le´mentaires dont un
nombre d’occurrences minimal est garanti. Plusieurs types d’unite´s ont donc e´te´ propose´s
allant de la trame [Hirai2004] a` la phrase [Donovan1999] et diffe´rentes e´tudes, comme
celle propose´e dans [Kishore2003] ont e´te´ re´alise´es afin de comparer ces unite´s. Toutefois,
comme pour la synthe`se par concate´nation, le diphone reste l’unite´ de pre´dilection.
Le principe de la synthe`se par corpus est re´sume´ par la figure 1.8. Sur cette figure nous
distinguons les deux phases importantes de la synthe`se par se´lection :
1. En se basant sur une consigne de synthe`se et un corpus de parole annote´, un graphe
d’unite´s candidates est alors constitue´ (A),
2. les unite´s sont se´lectionne´es en appliquant l’algorithme de Viterbi et finalement
concate´ne´es pour obtenir la synthe`se (B).
1.2.3 Synthe`se parame´trique par HMM
Contrairement a` la synthe`se par corpus, la synthe`se parame´trique repose sur l’utilisa-
tion des techniques de traitement de signal pour obtenir une repre´sentation parame´trique
6. Un diphone est une unite´ qui s’e´tend sur deux phones conse´cutifs allant du milieu du premier au milieu du
second.
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Figure 1.8 – Principe de la synthe`se par corpus. Dans un premier, en se basant sur une
consigne de´finie et un corpus de parole annote´, un graphe d’unite´s candidates est constitue´
(A). En utilisant un algorithme de Viterbi, les unite´s optimales (au sens des couˆts de´finis
dans le syste`me de synthe`se) sont se´lectionne´es puis concate´ne´es (B).
du signal de parole. Les premiers syste`mes de synthe`se parame´trique mode´lisaient la pa-
role selon un ensemble de re`gles. Chaque re`gle permettait, a` partir de consignes phone´tico-
prosodiques (se´quence de phone`mes, la dure´e de chaque de phone a` produire et la consigne
me´lodique), de de´terminer les trajectoires des parame`tres du mode`le de re´pre´senation du
signal. Ces syste`mes sont e´galement appele´s syste`mes de synthe`se par formants car les
re`gles utilise´es permettaient ge´ne´ralement de mode´liser l’e´volution des formants. Parmi ces
syste`mes, le plus connu reste sans doute l’OVE (Orator Verbis Electris) de G. Fant [Fant70].
Graˆce a` l’e´volution des technologies, le traitement de donne´es massives a e´te´ rendu pos-
sible.
De nos jours, les syste`mes actuels mode´lisent l’e´volution des parame`tres acoustiques
par des mode`les stochastiques. Parmi ces mode`les, l’utilisation du HMM dans le cadre de
la synthe`se TTS a e´te´ propose´e au milieu des anne´es 1990 par R. Donovan [Donovan1996,
Donovan1995] et K. Tokuda [Tokuda1995].
Le syste`me pre´sente´ par R. Donovan dans [Donovan1996] se base sur HTK [Young1993,
Young2005] (the HMM ToolKit), qui propose un ensemble d’outils pour l’utilisation des
HMM dans le cadre de la reconnaissance de la parole. R. Donovan [Donovan1995] a adapte´
ces outils pour re´aliser diffe´rentes expe´riences base´es sur une parame´trisation du signal
de parole en coefficient MFCC. Ces coefficients sont utilise´s pour apprendre des HMM
mode´lisant des phones en contexte. Un arbre de de´cision [Young1994] est ensuite construit
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pour que, lors de la phase de synthe`se, les phones en contexte, que l’on souhaite synthe´tiser
et qui ne sont pas pre´sents dans le corpus d’apprentissage, aient un mode`le qui leur soit
associe´. Lors de la phase de synthe`se, ces mode`les permettent de pre´dire une se´quence de
coefficients LPC ainsi qu’une consigne de voisement qui leur est associe´e.
Le syste`me pre´sente´ par K. Tokuda et al.dans [Tokuda1995a] repose sur le meˆme
paradigme que le syste`me pre´ce´dent. Toutefois l’apport de ce syste`me est la prise en compte
de la dynamique de premier ordre lors de la ge´ne´ration des coefficients acoustiques dont
T. Masuko et al.[Masuko1996] ont montre´ l’impact positif sur la qualite´ des coefficients
issus de la ge´ne´ration.
Ainsi, a` l’heure actuelle, le syste`me re´fe´rent pour la synthe`se HMM de´coule des travaux
de K. Tokuda et al. [Tokuda1995a] et s’intitule HTS (pour HMM Speech Synthesis
System, qui a e´te´ re´duit en HMM Triple S puis en HTS). Ce syste`me, de´veloppe´ par le
laboratoire Nitech, se de´cline selon deux modes :
– La mode´lisation dite de´pendante du locuteur [Zen2005, Zen2006] qui consiste a`
apprendre des mode`les a` partir d’un corpus dicte´ par un locuteur pour effectuer une
synthe`se dont les caracte´ristiques du signal obtenu seront propres a` ce locuteur ;
– La mode´lisation dite inde´pendante du locuteur [Yamagishi2007a, Yamagishi2008] qui
consiste a` apprendre des mode`les moyens a` partir d’un corpus compose´ de multiples
locuteurs. Ces mode`les sont ensuite adapte´s au locuteur cible en utilisant un corpus
extreˆmement re´duit (selon [Yamagishi2008a] environ 6 minutes de parole suffisent
pour effectuer l’adaptation)
Dans la suite du document, nous ne tiendrons compte que de la mode´lisation de´pendante
du locuteur dont l’architecture est illustre´e par la figure 1.9. Ne´anmoins, le lecteur pourra
se re´fe´rer aux articles [Yamagishi2008, Yamagishi2005, Yamagishi2007] pour plus de de´tails
concernant la synthe`se HTS inde´pendante du locuteur.
Le syste`me HTS repose sur une mode´lisation source/filtre, telle que nous l’avons vue
a` la section 1.1.3 de ce chapitre, pour repre´senter le signal de parole. Ainsi, pour effectuer
un apprentissage, le syste`me HTS utilise un corpus de parole annote´ dont le signal est
parame´tre´ pour obtenir les coefficients suivants :
– La fre´quence fondamentale ;
– Les coefficients MGC [Fukada1992] qui repre´sentent le filtre ;
– Les coefficients d’ape´riodicite´ si le vocodeur STRAIGHT est utilise´ pour extraire le
F0 et obtenir le spectre.
A` ces coefficients, qualifie´s de statiques, s’ajoutent leurs de´rive´s de premier et second
ordre.
En plus de ces parame`tres, chaque segment est qualifie´ en utilisant un jeu de descrip-
teurs, spe´cifique a` une langue, qui permettent de prendre en compte le contexte de chacun
de ces segments. Lors de la phase de synthe`se, ce sont ces descripteurs, de´termine´s lors
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Figure 1.9 – Le syste`me HTS : le corpus est constitue´ du signal parame´trise´ (par les
outils STRAIGHT [Kawahara1999, Kawahara2001] et SPTK [Fukada1992]) ainsi que les
descripteurs permettant d’identifier un segment. En se basant sur ce corpus, les HMM
sont appris. Lors de la phase de synthe`se, la se´quence de parame`tres, correspondant a`
la se´quence de descripteurs de´termine´s par les outils d’analyse linguistique, est ge´ne´re´e.
Les outils STRAIGHT et SPTK permettent d’obtenir le signal acoustique a` partir des
parame`tres ge´ne´re´s par HTS.
de la phase de traitements linguistiques, qui vont permettre de se´lectionner les mode`les
ade´quats.
Le syste`me HTS utilise un ensemble de concepts et d’algorithmes issus du domaine de
la reconnaissance de la parole pour apprendre les mode`les. Parmi les plus importants, nous
pouvons citer l’utilisation de mode`les semi-Markoviens (HSMM) [Zen2005, Russell1985]
qui permet de repre´senter la dure´e de se´jour dans un e´tat par une distribution gaus-
sienne. Comme pour le syste`me pre´sente´ par Donovan [Donovan1995], des arbres de
de´cisions [Young1994] ont e´te´ utilise´s afin de garantir la pre´sence d’un mode`le lors de
la phase de synthe`se.
D’autres concepts ont e´te´ introduits afin de re´pondre a` des besoins spe´cifiques. Ainsi,
afin de prendre en compte l’e´tat voise´ et l’e´tat non-voise´ d’une trame, les MSD (Multi-
Space Distribution) ont e´te´ introduits. L’objectif des MSD [Tokuda1999, Tokuda2000a]
est de proposer une repre´sentation unique par des distributions associe´es aux valeurs de
F0.
Bien que le syste`me HTS utilise de nombreux concepts adapte´s a` la synthe`se de pa-
role, la parame´trisation implique une perte de qualite´ du signal de parole. Le timbre
ge´ne´re´ souffre d’un effet de bourdonnement et les diffe´rentes me´thodes, disponibles a`
l’heure actuelle, pour parame´triser le signal ne permettent pas de re´soudre comple`tement
ce proble`me. Ainsi, lors des challenges Blizzard [Black2005, King2012] qui permettent
d’e´valuer les syste`mes de synthe`se a` l’e´tat de l’art, les syste`mes de synthe`se par corpus
obtiennent globalement de meilleurs scores. Ne´anmoins, la parame´trisation permet de ma-
nipuler le signal plus simplement ce qui rend la synthe`se parame´trique plus flexible que
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les syste`mes par corpus. Ainsi, a` l’heure actuelle, la synthe`se par HMM fait l’objet d’une
attention particulie`re dans le domaine de la synthe`se de la parole.
1.3 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ brie`vement le phe´nome`ne de la parole. Nous
avons pu ainsi voir qu’il s’agit d’un phe´nome`ne complexe qui repose sur de nombreux
me´canismes physiologique et cognitif. En pre´sentant le mode`le source/filtre, nous avons
pu introduire les principales techniques de traitement de signal utilise´es pour de´crire le
signal de parole. Nous avons mis en avant deux mode`les, STRAIGHT et les coefficients
MGC, qui permettent de parame´triser ce signal.
Dans un second temps, nous avons introduit les deux principales me´thodes de synthe`se
TTS courantes a` ce jour : la synthe`se par corpus et la synthe`se parame´trique base´e sur
des HMM. A` l’issue de cette introduction, nous avons indique´ que le syste`me HTS est un
des syste`mes de synthe`se re´fe´rent. Ce syste`me e´tant notre objet d’e´tude, nous allons le
de´tailler dans le chapitre suivant.
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Dans le chapitre pre´ce´dent, nous avons pre´sente´ brie`vement le domaine de la synthe`se
de la parole. A` l’issue de ce chapitre, nous avons indique´ que deux me´thodes dominent
la synthe`se TTS a` l’heure actuelle, les syste`mes par se´lection d’unite´s et les syste`mes
parame´triques statistiques. Nos travaux se focalisent sur la synthe`se parame´trique par
HMM et plus pre´cise´ment sur le syste`me HTS.
Tout d’abord, le syste`me HTS utilise les concepts issus de la suite logicielle HTK.
Nous allons donc de´buter ce chapitre par l’introduction des concepts propose´s par cette
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suite pour mode´liser le signal de parole et expliciter les proble`mes que posent l’utilisa-
tion de HTK pour effectuer une ge´ne´ration. Ensuite, nous pre´senterons les algorithmes de
ge´ne´ration produisant la se´quence de coefficients ne´cessaire au couple d’outils STRAIGHT
[Kawahara1999] et SPTK [Fukada1992] pour produire un signal de parole. Dans un troi-
sie`me temps, nous introduirons les modifications apporte´es aux mode`les afin de les adap-
ter a` la synthe`se de la parole. Nous de´taillerons alors les processus d’apprentissage et de
synthe`se propose´s par HTS pour, respectivement, obtenir les mode`les et ge´ne´rer les coef-
ficients a` partir de ces mode`les. La dernie`re section est plus spe´cifique a` nos travaux et
pre´sente la configuration utilise´e pour apprendre les mode`les et ge´ne´rer les coefficients en
utilisant le syste`me HTS.
2.1 De HTK a` HTS
Comme le syste`me propose´ par R. Donovan et de´crit dans le chapitre pre´ce´dent, HTS
est un syste`me de synthe`se reposant sur la suite logicielle HTK propose´e initialement dans
le cadre de la reconnaissance de la parole. Dans cette section, nous allons pre´senter les
concepts fondamentaux concernant les HMM. Nous poursuivrons par la pre´sentation des
adaptations effectue´es dans la suite logicielle HTK pour mode´liser un signal de parole par
des mode`les de Markov cache´s. Nous expliciterons ensuite en quoi HTS diverge de HTK.
2.1.1 Introduction aux HMM
On conside`re une se´quence d’observations O = [o1, . . . , ot, . . . , oT ] de T trames. Chaque
observation ot a` un instant discret t est un vecteur de dimension M de´crivant des coeffi-
cients acoustiques auxquels peuvent eˆtre ajoute´s les coefficients dynamiques de premier ou
de second ordre. Un mode`le de Markov cache´ (ou HMM), note´ λ, est un mode`le stochas-
tique qui suppose que la probabilite´ d’observer le processus {ot} est conditionne´ par un
processus non observable {qt} purement hypothe´tique et dont le roˆle est de simplifier les
de´pendances entre les observations. {Qt} est une chaˆıne de Markov a` espace d’e´tats discret.
L’observation de O = [o1, . . . , ot, . . . , oT ] est conditionne´ par la chaˆıne Q = [q1, . . . , qT ] ou`
la variable ale´atoire qt prend une valeur dans un ensemble de S e´tats possibles.
Un HMM λ est de´fini par :
λ = (A,B, pi)
A = {ai,j}, ∀i, j ∈ [1..S]
B = {bj(ot)}, ∀j ∈ [1..S], t ∈ [1..T ]
pi = {pii}, ∀i ∈ [1..S]
aij = P (qt = j|qt−1 = i), ∀i, j ∈ [1..S], t ∈ [2..T ]
bj(ot) = P (ot|qt = j), ∀j ∈ [1..S], t ∈ [1..T ]
pii = P (q1 = i), ∀i ∈ [1..S]
(2.1)
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ou` aij correspond a` la probabilite´ de transition entre l’e´tat i et l’e´tat j pour le processus
cache´. pii est la probabilite´ que l’e´tat i soit l’e´tat initial du processus cache´. Enfin bj(ot)
correspond a` la probabilite´ d’e´mission de l’observation ot conditionne´ la valeur de qt, ici
qt = j. Dans le cadre de HTK, la densite´ de probabilite´ bj(ot) est repre´sente´ par un
me´lange de lois normales, appele´ mixture, comme suit :
bj(ot) =
N∑
k=1
wkN (ot;µk,Σk) (2.2)
avec µk, Σk et wk qui correspondent, respectivement, au vecteur moyenne de dimension
M , a` la matrice de covariance MxM et au poids associe´ a` la composante k.
En se basant sur cette de´finition, [Rabiner1989] identifie trois proble`mes relie´s aux
HMM :
1. de´terminer la probabilite´ P (O|λ) qu’une se´quence O ait e´te´ produite par le HMM λ,
2. de´terminer la se´quence d’e´tats Q maximisant la probablite´ conjointe de O et Q e´tant
donne´ un mode`le λ,
3. mettre a` jour les parame`tres A, B et pi du HMM λ a` partir des observations.
De´terminer P (O|λ)
De´terminer P (O|λ) consiste a` marginaliser la probablite´ du mode`les conjoint, P (O,Q|λ)
sur l’ensemble des valeurs possibles du processus non observe´.
P (O|λ) =
∑
Q
P (O,Q|λ) (2.3)
P (O|λ) =
∑
Q
P (O|Q,λ)P (Q|λ) (2.4)
=
∑
q1...,qT
piq1bq1(o1)
T∏
t=2
aqt−1,qt × bqt(ot) (2.5)
On pose αt(i) la probabilite´ d’avoir e´mis, par le mode`les λ, une se´quence d’observation
partielle [o1, · · · , ot] et d’avoir qt = i. On conside`re e´galement βti la probabilite´ d’eˆtre a`
l’e´tat qt = i a` l’instant t puis d’e´mettre la fin de la se´quence (ot+1 . . . oT ) par mode`les λ.
Ces probabilite´s probabilite´s s’e´crivent donc :
αt(j) = P (o1 . . . ot, qt = j|λ) (2.6)
βt(i) = P (ot+1 . . . oT |qt = i, λ) (2.7)
Pour re´soudre ces e´quations, il est ne´cessaire de proce´der par re´currence (voir Annexe A.1)
L’algorithme Forward-backward [Baum1967] se base sur ces probabilite´s pour re´e´crire
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l’e´quation (2.3) en :
P (O|λ) =
S∑
i=1
αT (i) =
S∑
i=1
piiβ0(i) (2.8)
L’algorithme Forward-backward est un algorithme qui s’appuie sur le paradigme de la
programmation dynamique en tirant partie de la seule de´pendance markovienne d’ordre
1 de Q.
La complexite´ de cet algorithme est en O(S2T ) au lieu des O(ST ) si l’e´valuation avait
e´te´ un calcul direct lors de la marginalisation.
De´terminer la se´quence Q qui maximise P (O,Q|λ)
Pour de´terminer la se´quence d’e´tats cache´s Q maximisant P (O,Q|λ), on peut intro-
duire une variable interme´diaire δt(i) qui correspond a` la probabilite´ du meilleur chemin
aboutissant a` l’e´tat i tout en ayant observer la se´quence (o1 . . . ot) :
δt(i) = max
q1,...,qt−1
P (q1, . . . , qt = i, o1, . . . , ot|λ) (2.9)
deltat(j) peut eˆtre de´termine´ a` partir δt−1(i) de la manie`re suivante :
δt(j) = [max
i
δt(i)aij ] ∗ bj(ot) (2.10)
S’agissant d’une re´currence d’ordre 1, le paradigme de programmation dynamique
peut de nouveau eˆtre utilise´ ici. Toutefois, il est ne´cessaire d’introduire une variable
supple´mentaire ψt(j) qui permet de me´moriser l’e´tat j utilise´ pour conditionner l’ob-
servation ot. Graˆce a` cette variable, l’algorithme de Viterbi [Viterbi1967], qui est applique´
pour re´soudre ce proble`me, peut retrouver le meilleur chemin parcouru. L’algorithme de
Viterbi est de´taille´ dans l’annexe A.2.
Estimation des parame`tres du mode`les λ
Le dernier proble`me identifie´ par [Rabiner1989] est l’estimation des parame`tres (A,B,
pi) du mode`le λ. Toutefois, il n’est pas possible d’estimer les parame`tres directement car
l’e´mission d’une se´quence d’observation O de´pend de la se´quence d’e´tats cache´s Q.
Pour pouvoir estimer ces parame`tres, il est ne´cessaire d’introduire deux nouvelles va-
riables : γt(i) qui identifie la probabilite´ d’eˆtre dans l’e´tat a` i a` l’instant t en supposant
la se´quence d’observations O e´mise ; ξt(i, j) qui repre´sente la probabilite´ d’eˆtre a` l’e´tat i
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l’instant t et a` l’e´tat j a` l’instant t+ 1. Ces deux variables sont donc de´finies par :
ξt(i, j) = P (qt = i, qt+1 = j|O, λ) (2.11)
γt(i) = P (qt = i|O, λ) (2.12)
(2.13)
Il est possible d’exprimer γt(i) graˆce a` ξt(i, j) en marginalisant ξt(i, j) sur j :
γt(i) =
S∑
j=1
ξt(i, j) (2.14)
Pour estimer les parame`tres du HMM, L. Baum et L. Welch [Baum1970] ont propose´
un algorithme ite´ratif. Cette me´thode suppose un mode`le λ pre´alablement initialise´ et
utilise ce mode`le pour de´terminer un nouveau mode`le λ. Pour cela, il est ne´cessaire de
disposer d’un ensemble de K se´quences d’observations O = {O1 . . . OK}. Pour obtenir les
e´quations de re´estimation, il est ne´cessaire de de´river la fonction auxiliaire suivante :
Q(λ, λ) =
K∑
k=1
∑
Q
[
P (Q|Ok, λ)× log[P (Ok, Q|λ)]
]
(2.15)
Ces e´quations sont de´crites dans l’annexe A.3.
En se basant sur ces e´quations de re´estimation, le coeur de l’algorithme Baum-Welch
se de´roule en deux temps :
1. Estimer la log-vraisemblance de P (Ok, Qk|λ) (phase d’Estimation),
2. Mettre a` jour les parame`tres de manie`re a` maximiser P (λ|Ok, Qk) (phase de Maxi-
misation).
Ces ope´rations sont effectue´es jusqu’a` ce que la diffe´rence entre P (Ok, Qk|λ) et P (Ok,
Qk|λ) soit infe´rieure a` un seuil qui doit eˆtre de´termine´.
Il est important de noter que l’algorithme forward-backward n’aboutit qu’a` un maxi-
mum local. L’apprentissage du mode`le est donc sensible a` la phase d’initialisation des
parame`tres.
2.1.2 Mode´lisation HTK
Initialement, la suite logicielle HTK a e´te´ conc¸ue pour utiliser les mode`les de Markov
cache´s dans le cadre de la reconnaissance de la parole. Plusieurs raffinements ont e´te´
apporte´s pour satisfaire les contraintes de ce domaine. Nous allons maintenant pre´senter
les spe´cificite´s de la suite logicielle HTK utilise´e par le syste`me HTS. Pour plus de de´tails
sur HTK, le lecteur pourra se re´fe´rer a` l’article introductif [Young1993] ainsi qu’au HTK
book [Young2005].
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Topologie des mode`les
Pour pouvoir mode´liser un signal de parole par un HMM, il est ne´cessaire de fournir
deux types d’informations a` HTK : l’ensemble des se´quences d’observations {O1, . . . , OK},
qui correspondent a` des vecteurs de coefficients acoustiques permettant de de´crire un si-
gnal de parole et qui sont ge´ne´ralement comple´te´s par les informations de dynamique ;
l’ensemble des se´quences d’e´tiquettes phone´tiques {E1, . . . , EK} associe´es a` ces observa-
tions. Ces e´tiquettes sont obtenues graˆce a` un processus d’annotation, automatique ou
manuel, comme par exemple le processus qui a e´te´ utilise´ pour ces travaux et qui est
pre´sente´ dans la section 5.2 du chapitre 5.
En tenant compte de proprie´te´s inhe´rentes au signal de parole, deux caracte´ristiques
de ce signal permettent de contraindre la topologie des mode`les [Odell1995] : la parole
correspond a` une se´quence de phones et chaque phone correspond a` une se´quence de
trames ; il existe une dure´e minimale naturelle pour chaque phone. Ces contraintes abou-
tissent a` utiliser, dans la majorite´ des cas, une topologie dite line´aire (de gauche a` droite
et sans saut, ou mode`le de Bakis) illustre´e par la figure 2.1. Pour ces nombreux syste`mes
de reconnaissance ainsi que pour notre e´tude, un HMM mode´lise un phone. Il est donc
ne´cessaire de pouvoir concate´ner diffe´rents HMM pour repre´senter un e´nonce´. Pour cela,
HTK ajoute en de´but et en fin de HMM deux e´tats non e´metteurs qui servent uniquement
a` pouvoir ancrer deux mode`les conse´cutifs.
Figure 2.1 – Topologie de HMM couramment utilise´s avec HTK pour mode´liser un signal
de parole. Si on conside`re un signal associe´ a` un phone et la se´quence d’observations O
extraite de ce signal, un HMM repose sur une topologie line´aire pour mode´liser ce signal
en utilisant des lois normales comme probabilite´s d’e´mission.
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HTK introduit la notion de flux afin de pouvoir conside´rer diffe´rentes parties d’un
vecteur d’observation comme statistiquement inde´pendantes [Young2005].
E´lagage
Lors de la phase d’apprentissage, l’estimation des variables α et β peut s’ave´rer couˆteuse
en temps et en espace. Ne´anmoins, il est possible de re´duire l’espace de recherche en tenant
compte de la topologie particulie`re des HMM de Bakis sans saut. En effet, cette topologie
impose de parcourir tous les e´tats du HMM. Il n’est donc pas possible que le premier e´tat
soit associe´ a` la dernie`re trame dans le cadre d’un HMM compose´ d’au moins deux e´tats
e´metteurs. En appliquant ce raisonnement sur l’ensemble des e´tats, nous constatons qu’en
re´alite´ l’association entre les trames et les e´tats de la phrase-HMM 1 forme un faisceau
comme l’illustre la figure 2.2.
Figure 2.2 – E´lagage lors du Forward-backward. Lors de la phase de calcul de β, une
largeur maximale de faisceau est de´finie. Cette largeur est contrainte, en se basant sur
les re´sultats obtenus lors de la phase Backward, pour de´terminer α. Figure extraite
de [Young1993].
Ainsi il est possible de re´duire la complexite´ en temps et en espace pour de´terminer
P (O|λ) en effectuant une ope´ration d’e´lagage (pruning)[Young1993]. Pour cela, on consi-
de`re la taille maximale F du faisceau. Lors de la phase backward 2, la taille du faisceau est
limite´e a` F et β. Pour le calcul de α, cette taille est encore re´duite en tenant compte des
re´sultats obtenus lors de la phase backward. De cette manie`re, les e´tats dont la probabilite´
d’e´mission de l’observation ot est tre`s faible, a` cause de la topologie du mode`le, sont
ignore´s ce qui permet de re´duire l’espace et le temps ne´cessaire pour de´terminer α et β.
1. Une phrase-HMM correspond a` la concate´nation des HMM de´termine´s par la se´quence d’e´tiquettes phone´tiques
associe´es.
2. HTK exe´cute le calcul de β avant le calcul de α
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Arbre de de´cision et tying
Afin d’obtenir des mode`les plus pertinents, le syste`me HTK permet de prendre en
compte le contexte linguistique associe´ a` chaque segment utilise´ pour effectuer l’appren-
tissage des HMM. Toutefois, la prise en compte du contexte conduit rapidement a` une
explosion combinatoire des parame`tres. Pour pallier ce proble`me, HTK introduit des arbres
de de´cision [Young1994] pour limiter le nombre de parame`tres contextuels.
Les arbres de de´cision associe´s a` un parame`tre d’observation et a` un e´tat donne´, dont
un exemple est illustre´ par la figure 2.3, sont des arbres binaires respectant la topologie
suivante :
– chaque noeud correspond a` une proprie´te´ lie´e au contexte linguistique et prosodique
du segment mode´lise´. A` chaque proprie´te´ est associe´ un ensemble de valeurs qui
de´finissent cette proprie´te´. En fonction des valeurs de description, les parame`tres
acoustiques sont obtenus par descente dans l’arbre jusqu’a` rencontrer une feuille.
– chaque feuille contient une distribution statistique. Pour aboutir a` une feuille, il
est ne´cessaire de valider un ensemble de caracte´ristiques linguistiques/prosodiques.
Cet ensemble correspond au parcours dans l’arbre. Si l’on conside`re un ensemble
de mode`les lie´s a` des observations dont les descripteurs valident cet ensemble de
caracte´ristiques, nous obtenons alors un ensemble de distributions correspondant
aux e´missions de chacun des mode`les pour l’e´tat donne´. La distribution associe´e a` la
feuille est de´termine´e a` partir de cet ensemble graˆce a` un me´canisme de partage de
distributions (ou tying).
Figure 2.3 – Exemple d’arbre de de´cision. Si l’on suppose un arbre associe´ au second
e´tat des HMM, alors les feuilles de cet arbre correspondent a` des distributions statistiques
et, pour chaque HMM, la probabilite´ d’e´mission du second e´tat est lie´e a` l’une de ces
distributions. La distribution est de´termine´e en fonction des descripteurs caracte´risant les
segments associe´s aux HMM.
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2.1.3 De HTK a` HTS
HTS utilise les parame`tres de mode`les HMM pour ge´ne´rer les coefficients acoustiques
ne´cessaires a` la synthe`se du signal de parole[Tokuda1995].
La diffe´rence la plus importante se situe lors de la phase de synthe`se. En effet, comme
nous l’avons pre´ce´demment e´voque´, l’objectif de cette phase est de ge´ne´rer les parame`tres
correspondant a` un e´nonce´ dont les descripteurs ont e´te´ obtenus lors de la phase de trai-
tements linguistiques. Pour obtenir le mode`le correspondant a` l’e´nonce´ que l’on souhaite
synthe´tiser, deux e´tapes sont ne´cessaires.
Soit S le nombre de segments constituant l’e´nonce´. La premie`re e´tape consiste a`
concate´ner S structures de HMM pour obtenir la topologie du mode`le correspondant a`
l’e´nonce´. Toutefois, ce mode`le n’est pas complet car il manque les probabilite´s d’e´mission.
Pour obtenir ces distributions, les arbres de de´cision sont utilise´s. En effet, chacun des
S segments composant l’e´nonce´ est qualifie´ par les descripteurs obtenus lors de la phase
de traitements linguistiques. En se basant sur ces descripteurs, les probabilite´s d’e´mission
sont se´lectionne´es dans les arbres de de´cision pour comple´ter le mode`le associe´ a` l’e´nonce´.
L’objectif du syste`me de synthe`se HTS est alors de de´terminer la se´quence d’observations
O? telle que :
O? = argmax
O
P (O|λ) (2.16)
ou` λ correspond au HMM complet associe´ a` l’e´nonce´.
Le syste`me HTK a pour objectif de de´terminer la se´quence de descripteurs en ayant
comme consigne une se´quence de coefficients acoustiques de´crivant le signal de parole. Au
contraire, HTS utilise la se´quence de descripteurs pour construire les mode`les qui vont
permettre de produire le signal de parole.
2.2 Ge´ne´ration des trajectoires
L’apport principal du syste`me HTS est de pouvoir ge´ne´rer les coefficients acoustiques
utilise´s par les outils SPTK [Fukada1992] et STRAIGHT [Kawahara1999] pour synthe´tiser
ensuite le signal de parole. Dans cette section nous allons pre´senter les e´quations uti-
lise´es pour effectuer la ge´ne´ration. Cette pre´sentation s’effectue en deux temps : tout
d’abord l’e´quation fondamentale, permettant de lier coefficients statiques et coefficients
dynamiques ; puis la variance globale, mise en place pour pallier le proble`me de sur-lissage.
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2.2.1 Vecteur d’observations
Dans le cadre du syste`me HTS, chaque observation ot, illustre´e par la figure 2.4, est
un vecteur compose´ de cinq blocs. La de´composition de ot est rendue possible graˆce au
concept de flux propose´ par HTK et pre´sente´ dans la section pre´ce´dente. Cinq flux sont
donc ne´cessaires :
– Le premier flux contient les coefficients MGC, tels que pre´sente´s dans la section 1.1.3
du chapitre pre´ce´dent, ainsi que les coefficients dynamiques de premier et second
ordre,
– Les trois flux suivants contiennent, respectivement, le F0, la dynamique de premier
ordre et la dynamique de second ordre,
– Le dernier flux contient les coefficients d’ape´riodicite´ ne´cessaires au vocodeur STRAIGHT.
MGC
∆MGC
∆2MGC
f0
∆f0
∆2f0
BAP
∆BAP
∆2BAP
Figure 2.4 – Vecteur d’observations ot utilise´ par HTS. Figure inspire´e de
[Yoshimura1999]
2.2.2 E´quation fondamentale
L’ensemble des apports effectue´s par le syste`me HTS de´coule de l’e´quation line´aire
suivante qui n’est que l’expression nume´rique d’une de´rive´e :
O = W × C (2.17)
ou` le vecteur C correspond aux coefficients statiques et O au vecteur d’observation pour
les HMM (coefficients statiques et dynamiques). Enfin, W est une matrice de feneˆtrage
permettant d’obtenir les coefficients dynamiques a` partir des coefficients statiques C. La
forme de la matrice W 3 est fixe et peut eˆtre de´crite par le syste`me suivant (illustre´
3. v0t permet de conserver les coefficients statiques
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figure 2.5) :
W = [v1, v2, . . . , vT ]
> (2.18)
vt = [v
0
t , v
1
t , v
2
t ] (2.19)
v0t = [0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
t−1
, 1, 0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
T−t
]> (2.20)
v1t = [0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
t−L1−1
, w1−L1 , . . . , w
1
0, . . . , w
1
L1 , 0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
T−(t+L1)
]> (2.21)
v2t = [0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
t−L2−1
, w2−L2 , . . . , w
2
0, . . . , w
2
L2 , 0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
T−(t+L2)
]> (2.22)
(2.23)
c1
∆c1
∆2c1
c2
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∆2c2
.
.
.
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o2
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3MT
O
=
1.I 0 0 0 . . . 0
w10.I w
1
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.I 0 0 . . . 0
w20.I w
2
L2
.I 0 0 . . . 0
0 1.I 0 0 . . . 0
w1−L1 .I w
1
0.I w
1
L1
.I 0 . . . 0
w2−L2 .I w
2
0.I w
2
L2
.I 0 . . . 0
0 0 1.I 0 . . . 0
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1
−L1 .I w
1
0.I w
1
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.I . . . 0
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2
−L2 .I w
2
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2
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.I . . . 0
. . . . .
0 . . . 0 0 1.I
0 . . . 0 w
1
−L1 .I w
1
0.I
0 . . . 0 w
2
−L2 .I w
2
0.I
v1
v9
v10
.
.
.
vT
v010
v110
v210
3MT
MT
W
×
c1
c2
.
.
.
cT
MT
C
Figure 2.5 – Repre´sentation de l’e´quation 2.18 : dans cet exemple L1 = L2 = 1 (ope´rateur
de de´rivation sur 3 points) et chaque case correspond a` une matrice de taille M ×M ou`
M repre´sente l’ordre des coefficients acoustiques. Figure inspire´e de [Zen2007a]. (Un seul
flux est repre´sente´.)
Lors de la phase de ge´ne´ration de parame`tres, en supposant la se´quence d’e´tats Q
connue, [Tokuda1995a, Tokuda2000b] note que de´terminer les trajectoires des coefficients
revient a` maximiser P (O|Q,λ) ou` λ correspond a` la phrase-HMM issue de la concate´nation
des HMM de´termine´s par la se´quence de descripteurs obtenus a` l’issue de l’analyse lin-
guistique du texte a` synthe´tiser. En prenant en compte la relation 2.17, et en de´finissant
le crite`re suivant :
∂log(P (WC|Q,λ))
∂C
= 0 (2.24)
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Maximiser P (O|Q,λ) revient a` re´soudre le syste`me d’e´quations suivant :
(W>Σ−1W ).C = W>Σ−1µ (2.25)
ou` µ est un vecteur obtenu par la concate´nation des vecteurs moyennes µt issus des e´tats
qt tels que qt ∈ Q ; Σ correspond a` la matrice de covariance obtenue par concate´nation
des matrices Σt associe´es aux e´tats qt issus de la se´quence d’e´tats Q. Par hypothe`se, la
se´quence d’e´tats Q e´tant connue, et la matrice de feneˆtrage W e´tant fixe, la seule inconnue
de cette e´quation est C, le vecteur de coefficients que l’on souhaite ge´ne´rer.
Ne´anmoins, dans la pratique, la se´quence d’e´tats Q n’est pas connue a` l’avance. L’ob-
jectif consiste plutoˆt a` de´terminer le vecteur de coefficients C qui maximise P (O|λ). Pour
simplifier le proble`me, K. Tokuda et al. [Tokuda1995a, Tokuda1995] posent comme hy-
pothe`se :
P (O|λ) = max
Q
P (O,Q|λ) (2.26)
En s’appuyant sur cette hypothe`se, de´terminer le vecteur de coefficients C optimal re-
vient a` maximiser la loi conjointe P (O,Q|λ). Ne´anmoins, comme l’indique [Tokuda1995a],
P (O,Q|λ) peut eˆtre transforme´e en :
P (O,Q|λ) = P (Q|λ)× P (O|Q,λ) (2.27)
P (Q|λ) ne de´pendant pas de O, maximiser P (O|λ) revient donc a` maximiser P (O|Q,λ).
Un algorithme a e´te´ mis au point pour re´soudre l’e´quation 2.25 et est pre´sente´ dans
[Tokuda1995a, Tokuda1995]. Cet algorithme consiste a` estimer une trame a` l’instant t
telle que la mise a` jour des parame`tres µt et Σt lie´s a` la composante it de la mixture relie´e
a` l’e´tat qt implique la plus forte augmentation de P (O,Q|λ). Si cette augmentation est
suffisamment e´leve´e, µt, Σt et C sont mis a` jour sinon la proce´dure s’arreˆte et retourne la
se´quence de coefficients C. L’algorithme de´pend donc fortement de la condition initiale :
le choix de la se´quence d’e´tats Q, de´termine´e en utilisant les dure´es moyennes de se´jour,
qui doit eˆtre proche de l’optimal.
[Tokuda2000b] pre´sente une approche diffe´rente qui suppose que la se´quence d’e´tats
Q est cache´e. Cela revient donc a` vouloir maximiser P (O|λ) sans poser une hypothe`se
particulie`re sur la se´quence Q. L’algorithme repose sur une approche de type EM qui
met a` jour les parame`tres des distributions associe´es au couple e´tat/mixture (qt, it) pour
l’ensemble des trames T . De plus, depuis [Tokuda2000b], l’e´quation (2.25) est re´solue par
une de´composition de Cholesky qui, graˆce a` la structure particulie`re de la matrice W ,
permet de passer d’une complexite´ de O(T 3M3) a` une complexite´ de O(TM3L2) sachant
que L << T .
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Donne´es : Une phrase-HMM λ
Re´sultat : Une se´quence de coefficients C
cur = 0;
De´finir une se´quence d’e´tat Q en utilisant les dure´es moyennes de λ;
Re´soudre l’e´quation (2.25) pour de´terminer C en utilisant Σ−1 et Σ−1M ;
re´pe´ter
prev = curr;
De´terminer P (qt = (q, i)|O, λ) et curr = P (O|λ) via l’algorithme
forward/backward;
De´terminer Σ−1 en connaissant Σ−1;
De´terminer Σ−1M en connaissant Σ−1M ;
Re´soudre l’e´quation (2.25) pour de´terminer C en utilisant Σ−1 et Σ−1M ;
C = C;
Σ−1 = Σ−1;
Σ−1M = Σ−1M ;
jusqu’a` ((curr − prev) ≤ seuil);
Algorithme 1: Algorithme de synthe`se propose´ dans [Tokuda2000b]
2.2.3 Variance globale (GV)
L’algorithme pre´ce´dent permet de ge´ne´rer un vecteur de coefficients C compatible avec
une synthe`se du signal de parole par un vocodeur (par exemple STRAIGHT). Cependant,
expe´rimentalement, la variance des coefficients ge´ne´re´s par HTS est souvent trop faible
et le surlissage qui en re´sulte conduit a` un signal de synthe`se e´touffe´. Pour pallier ce
de´faut, la notion de variance globale [Toda2005] a e´te´ introduite. L’objectif de cette ide´e
est d’estimer la variance intrinse`que des trames acoustiques d’un locuteur puis de l’utiliser,
lors de la phase de ge´ne´ration, pour accroˆıtre artificiellement la variance des coefficients
synthe´tise´s.
La variance globale, associe´e aux vecteurs de coefficients C de dimension M est de´finie
comme le vecteur v(C) = [v(1), . . . , v(m), . . . , v(M)]> ou` :
v(m) =
1
T
T∑
t=1
(Ct(m)− C(m))2 (2.28)
C(d) =
1
T
T∑
τ=1
Cτ (m) (2.29)
ou` T correspond au nombre de trames analyse´es pour un e´nonce´. Utiliser l’e´nonce´ comme
horizon de calcul constitue un compromis entre le nombre de vecteurs ne´cessaires pour
de´terminer la variance globale et le nombre de valeurs ne´cessaires a` l’apprentissage d’une
distribution gaussienne.
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L’algorithme de ge´ne´ration pre´sente´ pre´ce´demment a donc e´te´ modifie´ pour prendre en
compte cette variance globale [Toda2005a]. L’algorithme consiste a` maximiser le crite`re L
suivant :
L = P (O|λ)ω × P (v(C)|λv) (2.30)
ou` v(C) correspond a` la variance globale de la se´quence de coefficients C que l’on souhaite
obtenir, λv la distribution mode´lisant la variance globale et ω une constante permettant
de controˆler l’influence de la variance globale.
En utilisant une me´thode de gradient, il est possible de de´terminer C ite´rativement
graˆce a` :
C(i+1) = C(i) + α ·∆C(i) (2.31)
ou` α correspond au pas utilise´ par la me´thode de gradient.
Deux me´thodes du gradient sont propose´es dans [Toda2005a] pour effectuer la ge´ne´ration
de C en utilisant la variance globale : la descente de gradient, si l’on utilise uniquement
la de´rive´e de premier ordre ; la me´thode de Newton-Raphson si les de´rive´es de premier et
second ordre sont prises en compte. ∆C est de´fini par :
∆C(i) =

∂L
∂C
∣∣∣∣
C=C(i)
,descente de gradient
−( ∂2L
∂C∂C>
)−1 ∂L
∂C
∣∣∣∣
C=C(i)
,me´thode de Newton-Raphson
(2.32)
Le processus de ge´ne´ration repose sur l’algorithme standard de´crit pre´ce´demment (voir
l’algorithme 1). La re´solution de l’e´quation (2.30) est l’e´tape suivant la re´solution de
l’e´quation (2.25).
2.3 Mode´lisation
Les concepts utilise´s lors de la phase de ge´ne´ration des coefficients acoustiques ayant
e´te´ pre´sente´s, nous allons maintenant de´crire les modifications apporte´es aux mode`les pour
qu’ils puissent eˆtre utilise´s lors de cette phase.
2.3.1 Mode´lisation du F0
Pour obtenir une repre´sentation unifie´e du F0, HTS utilise des distributions dites multi-
espaces [Tokuda2000a] (ou MSD). La particularite´ d’une telle distribution est de conside´rer
qu’une variable ale´atoire est en re´alite´ constitue´e de deux informations : la dimension n
de l’espace ayant comme support R et une valeur prise dans cet espace.
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Dans le cadre de la repre´sentation du F0, deux e´tats sont a` prendre en compte. Ainsi,
les probabilite´s d’e´mission b(ot) sont de´finies de la manie`re suivante :
b(ot) =
{
w1N (V (ot);µF0,ΣF0), S(ot) = {1}, Cas voise´
w2N (V (ot); 0, 0), S(ot) = {0}, Cas non voise´
(2.33)
ou` S(ot) correspond a` la dimension n de l’espace associe´e a` l’observation ot ; V (ot) cor-
respond a` la valeur prise par ot dans l’espace RS(ot). N (V (ot); 0, 0) correspond a` une
distribution de Dirac centre´e en 0 (la distribution sera centre´e en −1.e10 s’il s’agit de la
mode´lisation du logarithme de la fre´quence fondamentale).
En utilisant les MSD, l’estimation de P (O|λ) devient alors :
P (O|λ) =
∑
∀Q,L
T∏
t=1
aqt−1qtwqt,ltNqt,lt(V (ot), µt,Σt) (2.34)
ou` Q correspond a` la se´quence des e´tats non observe´s de la chaˆıne markovienne et L =
[l1, . . . , lt, . . . , lT ] avec lt = S(ot).
Ne´anmoins, la limite principale d’une telle mode´lisation est la disjonction entre la
distribution repre´sentant la partie voise´e et celle repre´sentant la partie non voise´e du
F0. Cette disjonction impose que, lors de la phase d’estimation de l’algorithme EM, une
trame contribue exclusivement a` l’une des deux distributions. Lors des traitements de
trames en frontie`re de voisement, l’algorithme devient sensible aux erreurs d’analyse du
F0. En couplant cela au fait que chaque parame`tre est traite´ inde´pendamment, il est
possible d’obtenir, lors de la phase de ge´ne´ration, un spectre incohe´rent avec le F0 (par
exemple, un spectre lie´ a` une trame voise´e alors que le F0 est non voise´). Pour re´soudre
cette limite, d’autres mode´lisations [Latorre2011, yu2011] ont e´te´ propose´es mais ne sont
actuellement pas inte´gre´es au syste`me HTS.
2.3.2 Mode´lisation de la dure´e
Soit D = (d1, . . . , dj , . . . , dN ) les dure´es, en nombre de trames, des N e´tats composant
la phrase-HMM ne´cessaire a` la ge´ne´ration d’une phrase de synthe`se. En supposant ces
variables ale´atoires inde´pendantes, P (D|λ) s’e´crit :
logP (D|λ) =
N∑
j=1
logPj(dj) (2.35)
ou` la dure´e de se´jour dans un e´tat j est de´crite par la relation suivante :
Pj(dj) = a
dj−1
jj .(1− ajj) (2.36)
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L’objectif de l’algorithme de ge´ne´ration est de de´terminer la se´quence de dure´es maxi-
misant P (D|λ). En combinant la relation (2.35) et la relation (2.36), nous constatons
que la se´quence de dure´e optimale implique un temps de se´jour d’une trame pour chaque
e´tat [Zen2004].
Pour re´soudre cette difficulte´, la dure´e doit eˆtre mode´lise´e de manie`re explicite. [Yoshimura1998]
utilise des lois normales. L’objectif est d’aboutir a` une mode´lisation qui permet d’obtenir
une se´quence d’e´tats Q maximisant la relation suivante :
logP (Q|λ, T ) =
N∑
j=1
P (dj) (2.37)
sous la contrainte :
T =
N∑
j=1
dj (2.38)
ou` dj correspond a` la dure´e associe´e a` l’e´tat j du HMM λ et T au nombre total de
trames devant eˆtre ge´ne´re´es. En mode´lisant P (dj), seulement lors de la phase de synthe`se,
par une loi normale de moyenne µj et de variance σj , la dure´e des e´tats maximisant
l’e´quation (2.37) est obtenue par :
dj = µj + ρ · σ2j (2.39)
ρ =
T −∑Nj=1 µj∑J
j=1 σ
2
j
(2.40)
Afin d’unifier la mode´lisation de la dure´e entre la phase de synthe`se et la phase d’ap-
prentissage, H. Zen et al. [Zen2004] ont propose´ d’utiliser des mode`les semi-markoviens,
ou HSMM [Russell1985], ou` la dure´e de se´jour dans un e´tat est mode´lise´e par une distri-
bution gaussienne. Ainsi, lors de la phase d’apprentissage, les formules α et β ont du eˆtre
adapte´es pour prendre en compte cette nouvelle de´finition explicite de la dure´e :
α0(j) = pij , (2.41)
αt(j) =
t∑
d=1
N∑
i=1,i6=j
αt−d(i)aijpj(d)
t∏
τ=t−d+1
bj(oτ ), 1 ≤ t ≤ T (2.42)
βT (i) = 1 (2.43)
βt(i) =
T−t∑
d=1
N∑
j=1,i6=j
aijpj(d)
t∏
τ=t−d+1
bj(oτ )βt(j), 0 ≤ t < T (2.44)
ou` la probabilite´ d’une dure´e de se´jour d de l’e´tat j est repre´sente´e par pj(d). En se basant
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sur ces e´quations, P (O|λ) s’e´crit :
P (O|λ) =
N∑
j=1
N∑
j=1,j 6=i
t∑
d=1
αt−d(i)aijpj(d)
t∏
τ=t−d+1
bj(oτ )βt(j) (2.45)
Les mode`les respectant la topologie des HSMM et dont les e´missions contiennent des
distributions MSD sont appele´s MSD-HSMM.
2.3.3 Arbre de de´cision
HTS repose sur la caracte´risation d’un segment acoustique par un ensemble conse´quent
de descripteurs (53 pour le jeu de descripteurs standard [Tokuda2000]). Il est, en pratique,
impossible de de´finir un corpus couvrant l’ensemble de ces descripteurs en nombre suffi-
sant. Comme nous l’avons indique´ dans l’introduction du syste`me HTK (section 2.1.2 de
ce chapitre), il est possible de de´finir un arbre de de´cision afin de garantir la pre´sence d’un
mode`le pour chaque combinaison possible de descripteurs.
Dans le cadre du syste`me HTS, un arbre de de´cision est associe´ a` chaque e´tat du HMM
et chaque type de coefficient (MGC, F0, ape´riodicite´). Un dernier arbre est associe´ a` la
dure´e des e´tats. La figure 2.6 illustre la composition d’un mode`le en utilisant diffe´rents
arbres.
Figure 2.6 – Topologie des mode`les utilisant les arbres de de´cisions. Figure extraite de
[Tokuda2000] (l’ape´riodicite´ n’est pas repre´sente´e)
Afin de construire l’arbre de de´cision, un algorithme ite´ratif (de´taille´ algorithme 2)
consistant a` effectuer des partitions est applique´. Soit un arbre de de´cision U constitue´
de F feuilles. Une ite´ration de l’algorithme consiste a` de´terminer une feuille Sf , avec
1 ≤ f ≤ F , dont l’e´clatement en deux partitions selon un descripteur q (S+fq et S−fq)
permettrait d’ame´liorer la vraisemblance des donne´es d’apprentissage. On note U ′ l’arbre
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re´sultant de cette transformation. Pour limiter la profondeur de l’arbre et ainsi conserver
une capacite´ de ge´ne´ralisation sur un ensemble autre que l’ensemble d’apprentissage, un
crite`re de parcimonie doit eˆtre applique´. HTS utilise un crite`re de type MDL, ou Minimum
Description Length, [Shinoda2000].
Donne´es : un ensemble de questions avec les descripteurs valides + l’ensemble des
distributions associe´es aux descripteurs les identifiant
Re´sultat : L’arbre de de´cision optimal, U?
De´finir un arbre initial U = {S0} contenant l’ensemble des lois normales obtenues
apre`s apprentissage HTK;
re´pe´ter
Trouver la feuille Sm de l’arbre U et la question q qui maximise une fonction de
couˆt |θm(q)|;
si θm(q) < 0 alors
Scinder Sm en deux partitions en utilisant q pour obtenir U
′;
U = U ′;
fin
jusqu’a` θm(q) >= 0;
U? = U ;
Algorithme 2: Algorithme de construction d’un arbre de de´cision
Tout d’abord, la diffe´rence θf (q), permettant de quantifier l’apport de l’e´clatement de
la feuille f de l’arbre U en utilisant la question q, est de´finie comme suit :
θf (q) = D(U
′)−D(U) (2.46)
avec D(U) correspondant a` la longueur de description de l’arbre U et de´finie par :
D(U) ≡ −L(U) + LF log(G) + C (2.47)
ou` L correspond a` la dimension des vecteurs d’observation. En de´finissant ζt(f) comme
la probabilite´ a posteriori d’utiliser la distribution issue de la partition f a` l’instant t,
on de´finit Γm =
∑T
t=1 ζt(f) comme le taux d’utilisation global de la distribution f ; G
est alors de´fini par G =
∑F
f=1 Γf . C est conside´re´ ici comme une valeur constante. L(U)
correspond a` la log-vraisemblance de l’arbre U obtenue de la manie`re suivante :
L(U) '
F∑
f=1
T∑
t=1
ζt(m)logNf (ot;µf ,Σf ) (2.48)
avec µf et Σf respectivement la moyenne et la matrice de covariance de la distribution
m.
Par construction D(U ′) est de´finie par :
D(U ′) , −L(U ′) + L(F + 1)log(G) + C (2.49)
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La figure 2.7 illustre l’ensemble des concepts introduits pour la construction d’un arbre
de de´cision en utilisant le crite`re MDL dont l’objectif est de de´terminer une taille d’arbre
qui offre un compromis entre la pre´cision de la mode´lisation et la parcimonie de description
du mode`le. La qualite´ du mode`le est repre´sente´e par L(U) et la longueur de description
du mode`le par LF log(G) + C. Le crite`re permet ainsi de d’obtenir le nombre de feuilles
F qui minimise la longueur de description D(U) associe´e a` l’arbre U .
Figure 2.7 – Illustration du crite`re MDL. Figure inspire´e de [Yamagishi2006a]
2.3.4 Quelques e´volutions majeures
Actuellement, le syste`me HTS fait l’objet d’une attention particulie`re et plusieurs
e´volutions du syste`me, recense´es dans [Zen2009], ont e´te´ propose´es. Dans cette partie,
nous nous focalisons sur deux e´volutions majeures pour l’apprentissage des mode`les.
Tout d’abord, nous pre´senterons les trajectory-HMM dont l’apport est d’apprendre les
parame`tres non plus en fonction de O mais de C en se basant sur la relation (2.17).
Ensuite, nous introduirons le crite`re MGE (Minimum Generation Error), remplac¸ant le
crite`re de maximum de vraisemblance.
Les trajectory-HMM
Lors de la phase de synthe`se, la relation (2.17) permet d’exprimer les coefficients sta-
tiques C que l’on souhaite ge´ne´rer en fonction des coefficients statiques et dynamiques
issus des observations O. Ne´anmoins, lors de la phase d’apprentissage, cette relation n’est
pas prise en compte. En effet, les coefficients dynamiques sont extraits en amont de la
phase d’apprentissage effectue´e par HTS. Ainsi, les parame`tres des MSD-HSMM sont mis
a` jour en ne conside´rant pas la contrainte liant les coefficients statiques aux coefficients
dynamiques.
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Afin de pallier cette diffe´rence entre la phase de synthe`se et la phase d’apprentissage,
les Trajectory-HMM sont introduits dans [Zen2007a]. Pour cela, il faut partir du constat
que l’e´quation suivante n’est pas valide :
C? = argmax
C
{P (WC|λ, T )} (2.50)
ou` l’on cherche la se´quence de coefficients C? maximisant P (O|λ, T ) = P (WC|λ, T ) pour
un e´nonce´ compose´ de T trames.
Cela est duˆ au fait que la relation suivante n’est pas ve´rifie´e :∫
RMT
N (WC|µ,Σ)dC = 1 (2.51)
ou` C correspond au vecteur (colonne) de coefficients de dimension MT (M repre´sente
la dimension du vecteur de coefficients associe´ a` une seule trame). µ de´signe le vecteur
colonne de dimension 3MT contenant les T vecteurs espe´rances et Σ est la matrice obtenue
par concate´nation des matrices de covariance associe´es a` la se´quence d’e´tats Q.
Les trajectory-HMM reposent sur l’introduction d’un coefficient de normalisation, Z,
pour valider la relation suivante :∫
RMT
1
Z
N (WC|µ,Σ)dC = 1 (2.52)
En de´finissant Z de la manie`re suivante, l’e´quation (2.52) peut eˆtre conside´re´e comme
valide :
Z =
∫
RMT
N (Wc|µ,Σ)dc (2.53)
L’introduction de ce coefficient permet, lors de la phase d’apprentissage, de prendre
en compte explicitement la relation entre coefficients dynamiques et coefficients statiques.
Ne´anmoins, bien que cette modification des mode`les semble ame´liorer significativement
certains re´sultats [Shannon2011], elle n’est actuellement pas inte´gre´e au syste`me HTS.
Le crite`re MGE
L’utilisation du crite`re de maximum de vraisemblance lors de la phase d’apprentissage
est classique pour des applications en reconnaissance de la parole. Couple´ a` un mode`le
de langage, l’objectif sera, a` partir d’une se´quence d’observations acoustiques, d’obtenir
une se´quence des mode`les les plus probables. L’utilisation des HMM en synthe`se est de
nature diffe´rente, puisque ces mode`les sont utilise´s comme ge´ne´rateurs d’observations. Le
crite`re de maximum de vraisemblance porte sur la pertinence des donne´es par rapport a`
un mode`le et non par rapport aux donne´es ge´ne´re´es via ce mode`le.
Un nouveau crite`re a e´te´ de´fini pour la phase d’apprentissage : le crite`re d’erreur mini-
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male de ge´ne´ration [Wu2006] (Minimum Generation Error ou MGE). Ce crite`re consiste
a` mettre en place une phase de ge´ne´ration implicite et a` en ve´rifier la pertinence en res-
pectant la contrainte de la synthe`se : ge´ne´rer des vecteurs acoustiques les plus proches
possibles de ceux extraits du signal naturel. Ce crite`re repose donc sur la de´finition d’une
distance D(C, C˜(λ,Q)) entre la se´quence de parame`tres originaux C et la se´quence de
parame`tres ge´ne´re´s C˜(λ,Q) ou` λ et Q sont connus.
Actuellement deux distances ont e´te´ expe´rimente´es pour le crite`re MGE : la distance
euclidienne [Wu2006] et une distorsion spectrale [Wu2008]. Ne´anmoins, cette dernie`re
distance a e´te´ analyse´e pour le cas ou` le spectre e´tait repre´sente´ par des coefficients LSP 4.
Le crite`re MGE utilisant la distance euclidienne a e´te´ inte´gre´ au syste`me HTS a` partir de
la version 2.2 [Oura2011].
2.4 Processus d’apprentissage
Le processus d’apprentissage, illustre´ figure 2.8, se de´compose en trois e´tapes. La
premie`re e´tape (non repre´sente´e sur la figure) est effectue´e avant l’utilisation du syste`me
HTS et consiste a` obtenir les vecteurs d’observations ot qui vont permettre d’apprendre
les mode`les. Comme nous l’avons pre´cise´ pre´ce´demment, cette e´tape est effectue´e par
STRAIGHT [Kawahara1999] et SPTK [Fukada1992] ; les dynamiques de premier et de
second ordre sont calcule´es en utilisant une matrice W pre´de´finie. La seconde e´tape cor-
respond a` l’adaptation de la topologie des mode`les pour les transformer en MSD-HSMM.
Pour effectuer cela, HTS fonctionne en deux temps : l’apprentissage de mode`les HMM,
utilisant des distributions MSD, puis la transformation des MSD-HMM en MSD-HSMM.
Enfin, la dernie`re e´tape consiste a` prendre en compte les contextes et effectuer le calcul
de l’arbre de de´cision.
Initialisation
(MSD-HMM)
Monophone
(MSD-HSMM)
Prise en compte
du contexte
(MSD-HSMM)
Partitionnement
arbre+(MSD-HSMM)
Semi-tying
Inc. Mix.
Processus ne´ce´ssaire Raffinement
Figure 2.8 – Se´quence d’apprentissage du syste`me HTS
A` ce stade, le syste`me HTS permet d’obtenir des coefficients qui permettent de synthe´-
tiser un signal associe´ a` n’importe quel e´nonce´. Ne´anmoins, une e´tape supple´mentaire peut
eˆtre applique´e : soit la transformation de la probabilite´ d’e´mission d’une gaussienne en une
mixture compose´e de deux gaussiennes ; soit l’utilisation de distributions dites STC 5. Dans
le cadre de l’utilisation de distributions STC, la matrice de covariance associe´e a` chaque
4. Line Spectral Pairs
5. Semi-Tied Component
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probabilite´ d’e´mission est obtenue par la multiplication de deux matrices : une matrice
diagonale, spe´cifique a` chaque distribution gaussienne, et une matrice comple`te commune
a` l’ensemble des distributions gaussiennes issues d’une meˆme partition. Ne´anmoins, ces
e´tapes sont couˆteuses en temps et peuvent introduire des artefacts. Elles ne seront donc
pas de´taille´es dans ce document car elles n’influent pas sur le coeur de nos travaux.
2.4.1 Initialisation de la structure des mode`les
L’apprentissage effectue´ par HTS, a` partir de HMM issus de HTK, de´bute par l’initia-
lisation de la structure des MSD-HSMM.
Cette initialisation s’effectue en deux e´tapes.
Tout d’abord, afin de pouvoir prendre en compte les valeurs de F0, les mode`les utilise´s
sont des MSD-HMM. Cela implique que lors de la premie`re e´tape de l’initialisation des
mode`les, la dure´e est toujours mode´lise´e par une loi ge´ome´trique. Cette e´tape consiste a`
estimer les parame`tres MSD-HMM en conside´rant chaque segment sans tenir compte du
contexte acoustique. Cette e´tape s’effectue en trois temps. Tout d’abord, les parame`tres
des distributions gaussiennes de chaque e´tat, pour un type de coefficients, sont initialise´s
en utilisant la moyenne et la variance calcule´es sur l’ensemble des observations associe´es
a` ce type de coefficients. Ensuite, une phase de re´-estimation base´e sur une segmentation
est effectue´e par l’algorithme de Viterbi. Enfin, cette e´tape se conclut par la re´-estimation
des parame`tres de chaque MSD-HMM via un algorithme Baum-Welch.
Le seconde e´tape consiste a` prendre en compte la dure´e et a` transformer les MSD-HMM
en MSD-HSMM. Pour cela, les parame`tres de la distribution gaussienne de dimension S,
permettant de mode´liser la dure´e de se´jour dans les S e´tats du MSD-HSMM, sont initialise´s
en utilisant les probabilite´s de transition des mode`les issus de l’e´tape pre´ce´dente. Les
probabilite´s de transition sont ensuite de´finies de la manie`re suivante afin de respecter la
topologie de Bakis :
aij =
{
1, j = i+ 1
0, sinon
(2.54)
De plus, a` partir de cette e´tape et dans la suite du processus, la re´-estimation des
parame`tres est effectue´e en utilisant l’algorithme Baum-Welch a` l’e´chelle de l’e´nonce´. Pour
cela, l’ensemble des MSD-HSMM, correspondant aux segments phone´tiques pre´sents dans
l’e´nonce´ associe´ a` la se´quence d’observation O, sont concate´ne´s et l’algorithme Baum-
Welch est applique´ sur la phrase-HMM ainsi obtenue.
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2.4.2 Prise en compte des contextes
La seconde phase de la proce´dure d’apprentissage est la prise en compte des contextes
linguistique et prosodique. Cette phase, qui ne´cessite e´galement deux e´tapes, de´bute par
la duplication des MSD-HSMM appris a` l’e´tape pre´ce´dente afin d’obtenir les mode`les cor-
respondant aux contextes pre´sents dans le corpus d’apprentissage. Lors de cette e´tape, le
nombre de descripteurs utilise´s pour qualifier un segment acoustique est influent. En effet,
le nombre de segments utilise´s de´pend directement du nombre de descripteurs ne´cessaires
a` la qualification du segment. En conside´rant le nombre de descripteurs utilise´s dans le
jeu de descripteurs standard, le nombre de segments associe´s a` un label en contexte n’est
pas suffisant pour obtenir une estimation fiable. Ainsi, la premie`re e´tape de cette phase
permet simplement d’introduire un peu de variabilite´ dans les mode`les en vue de l’e´tape
de partitionnement.
L’e´tape suivante est donc la construction de l’arbre de de´cision base´ sur le crite`re
MDL. Toutefois, a` l’issue de cette e´tape, les arbres obtenus ne peuvent eˆtre conside´re´s
comme optimaux. En effet, les mode`les utilise´s pour de´terminer ces arbres ont e´te´ mis
a` jour en n’utilisant que tre`s peu d’observations. Ne´anmoins, le nombre d’observations
associe´es a` chaque partition, peut eˆtre conside´re´ comme suffisant pour obtenir une re´-
estimation fiable. Ainsi, apre`s avoir reconstruit les mode`les en contexte en se basant sur
les distributions issues des premiers arbres, de nouveaux arbres de de´cision sont construits.
Les parame`tres sont ensuite re´-estime´s pour obtenir les mode`les finaux.
Cette phase est centrale pour nos travaux car le choix des descripteurs influe directe-
ment sur les mode`les obtenus. Comme nous avons pu le voir, a` corpus constant, le choix
d’un jeu de descripteurs aura deux conse´quences. La premie`re conse´quence porte sur la
pertinence des mode`les en contexte re´estime´s au vu du nombre de segments associe´s a`
ces mode`les. Plus le jeu de descripteurs sera complexe, moins le nombre de segments as-
socie´s aux mode`les en contexte sera e´leve´. La seconde conse´quence porte sur la complexite´
des arbres de de´cision. En effet, plus le jeu de descripteurs sera complexe, plus, dans la
limite de´finie par le crite`re MDL, le nombre de partition sera e´leve´. Cela implique que
les mode`les devraient eˆtre plus pre´cis mais le temps de calcul ne´cessaire a` leur estimation
sera plus important. Ces deux cas montrent que le choix d’un jeu de descripteurs influence
fortement la mode´lisation effectue´e par HTS.
2.5 Processus de synthe`se
La ge´ne´ration des parame`tres acoustiques repose sur le processus de´crit par la figure 2.9.
L’objectif est, a` partir d’une se´quence de descripteurs, d’obtenir la se´quence de coefficients
acoustiques ne´cessaires au couple d’outils STRAIGHT et SPTK pour synthe´tiser le signal
de parole. Ce processus s’effectue en trois e´tapes.
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Figure 2.9 – Processus de ge´ne´ration des parame`tres. Tout d’abord, a` partir d’une
se´quence de descripteurs, une phrase-HMM est constitue´e a` partir de la structure im-
pose´e des mode`les et des distributions issues des arbres de de´cision graˆce aux descripteurs.
Un algorithme de ge´ne´ration est ensuite utilise´ pour obtenir la se´quence des coefficients
acoustiques ne´cessaires a` la ge´ne´ration du signal.
La premie`re e´tape du processus consiste a` obtenir une phrase-HMM associe´e a` l’e´nonce´
que l’on souhaite synthe´tiser. La constitution de ce mode`le repose sur la structure des
mode`les qui est impose´e ainsi que sur les arbres de de´cision. En effet, apre`s avoir concate´ne´
autant de MSD-HSMM que l’e´nonce´ contient de segments, les parame`tres des distribu-
tions sont de´termine´s en parcourant l’arbre de de´cision associe´ a` chaque e´tat et chaque
parame`tre. Ce parcours est rendu possible par la qualification de chaque segment par une
combinaison de descripteurs compatible avec le jeu de descripteurs utilise´ lors de la phase
d’apprentissage.
L’algorithme de ge´ne´ration, base´e sur la variance globale et permettant d’obtenir la
trajectoire pour chacun des parame`tres acoustiques, est alors employe´. Trois modes de
ge´ne´ration sont disponibles pour ge´ne´rer les trajectoires acoustiques. Le premier consiste a`
supposer que la se´quence d’e´tats et de gaussiennes est cache´e ; le second consiste a` supposer
que la se´quence d’e´tats est connue mais qu’il reste a` de´terminer quelles gaussiennes utiliser ;
le dernier mode suppose la se´quence d’e´tats et de gaussiennes connue. De fait, si les
mixtures n’ont qu’une seule composante, le second mode est identique au troisie`me. Le
troisie`me mode consiste, en pratique, a` n’effectuer qu’une seule ite´ration de l’algorithme 1.
La dernie`re e´tape consiste a` ge´ne´rer la forme d’onde acoustique du signal de parole a`
partir des trajectoires obtenues pre´ce´demment par application du vocodeur STRAIGHT.
2.6 Parame´trisation du corpus et configuration de HTS
Jusqu’a` pre´sent, nous avons pre´sente´ le syste`me HTS et les concepts utilise´s par ce
syste`me pour apprendre des mode`les en vue d’une synthe`se. Nous allons maintenant
pre´senter la configuration utilise´e pour re´aliser les travaux pre´sente´s dans ce document.
Cette configuration se de´compose en deux parties : la configuration des outils qui per-
mettent de parame´triser le signal et la configuration du syste`me HTS lui-meˆme. Sauf
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mention explicite, les configurations que nous avons utilise´es sont standard et sont celles
de la de´monstration propose´e par les concepteurs du syste`me HTS et associe´e a` la version
2.1.1 de ce syste`me [Hts211].
2.6.1 Parame´trisation du signal
En pre´-requis, il est ne´cessaire d’obtenir que les signaux soient e´chantillonne´s a` 16kHz
et ne posse`dent qu’un seul canal.
En se basant sur ces signaux, le premier outil utilise´, STRAIGHT (version v40-007-d),
permet d’obtenir le F0, le spectre et l’ape´riodicite´. Pour l’ensemble de ces parame`tres
acoustiques, le de´calage de trame utilise´ est de 5ms. 60Hz-300Hz a e´te´ de´finie comme
plage de valeurs de F0 valides pour STRAIGHT. Cette plage englobe la plage 80Hz-200Hz
caracte´ristique de la voix d’homme (indique´e section 1.1.1 du chapitre 1). La dimension
des FFT utilise´es par STRAIGHT pour effectuer les extractions est de 512 points.
En re´alite´ le syste`me HTS n’apprend pas les valeurs du F0 sur une e´chelle line´aire mais
logarithmique. La constante −1e+10 est utilise´e pour repre´senter log(0) et ainsi permettre
la repre´sentation des zones non voise´es. De plus, l’ape´riodicite´ extraite par STRAIGHT
est de´coupe´e en cinq bandes de fre´quence (0−63Hz, 64−127Hz, 128−255Hz, 256−383Hz
et 384− 512Hz), une valeur moyenne est calcule´e pour chacune de ces bandes.
Enfin, les coefficients spectraux obtenus par STRAIGHT sont ensuite convertis en
coefficients MGC, d’ordre 39, graˆce a` la suite logicielle SPTK v3.5 [Sptk]. De plus, comme
cela a e´te´ indique´ dans la section 1.1.3, la valeur du coefficient α de´pend de la fre´quence
d’e´chantillonnage. Pour une fre´quence d’e´chantillonnage de 16kHz, le coefficient α a pour
valeur 0.42 [Imai1983].
2.6.2 Configuration de HTS
La configuration du syste`me HTS de´bute par la de´finition de la topologie des mode`les
MSD-HSMM. Dans le cadre de nos travaux, les mode`les appris sont des MSD-HSMM a` 5
e´tats e´metteurs. Pour eˆtre cohe´rent avec le pas d’analyse de 5 ms fixe´ lors du calcul des
vecteurs acoustiques, la dure´e minimale e´value´e par un e´tat est de 5 ms.
Lors de la phase d’apprentissage, une seule re´-estimation est effectue´e pour chaque
phase du processus d’apprentissage. Afin d’optimiser la re´-estimation, la largeur du fais-
ceau parcouru par l’algorithme Forward-backward est contrainte. En de´but de re´estimation,
la largeur du faisceau est limite´e a` 1500 e´tats aligne´s. Si l’apprentissage ne converge pas,
cette taille est augmente´e en utilisant un pas de 100 dans la limite de 5000 e´tats aligne´s
sur une trame. Enfin, le seuil de variance est de 0.01 pour l’ensemble des parame`tres.
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La configuration associe´e a` la phase de ge´ne´ration fait intervenir la variance globale
(de´crite section 2.2.3). La me´thode de Newton-Raphson est utilise´e pour de´terminer les
parame`tres respectant le crite`re de´crit par l’e´quation (2.30) avec un facteur de convergence
de 10−4 et un nombre maximum de 50 ite´rations. Enfin, comme nous l’avons vu dans ce
chapitre, HTS propose trois modes de ge´ne´ration. Le temps de ge´ne´ration entre les modes
1 et 3 diffe`re fortement. Le mode de ge´ne´ration ne de´pendant pas du jeu de descripteurs
utilise´, nous avons opte´ pour utiliser le troisie`me mode de ge´ne´ration : celui qui suppose
une se´quence d’e´tats Q connue et qui maximise P (O|Q,λ).
2.7 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons de´taille´ les concepts et les processus utilise´s par HTS pour
pouvoir produire des mode`les dans l’optique de ge´ne´rer un signal de parole de synthe`se.
Nous avons e´galement pre´sente´ les algorithmes utilise´s lors de la phase de ge´ne´ration.
Au cours de cette pre´sentation, nous avons mis en avant le fait que le choix d’un
jeu de descripteurs influe sur l’e´tape de la prise en compte des contextes linguistiques
et prosodiques. Nos travaux portant sur l’influence des descripteurs sur la mode´lisation
effectue´e par HTS, la qualite´ de cette mode´lisation impacte directement la qualite´ de la
synthe`se obtenue. Dans le prochain chapitre, nous allons analyser les diffe´rents jeux de
descripteurs propose´s par diffe´rents travaux publie´s sur HTS.
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Dans le chapitre pre´ce´dent, nous avons pre´sente´ le syste`me HTS et nous avons vu que
ce syste`me ne´cessite de qualifier un segment par un ensemble de descripteurs linguistique
et prosodique. L’objet des travaux pre´sente´s dans ce document concerne l’e´valuation de
l’influence de ces descripteurs sur la qualite´ de syste`me HTS dans le cadre de la langue
franc¸aise. Pour re´aliser cette e´tude, il est donc ne´cessaire de disposer d’un jeu de descrip-
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teurs spe´cifique pour le franc¸ais et, a` l’heure actuelle, aucun jeu de descripteurs n’a e´te´
publie´ pour cette langue.
Avant de pre´ciser un jeu de descripteurs pour le franc¸ais, nous pre´sentons une e´tude des
jeux de descripteurs propose´s pour effectuer une synthe`se HTS dans des langues diverses.
Cette e´tude a consiste´ a` comparer les diffe´rences entre les jeux de descripteurs propose´s
par rapport au jeu standard [Tokuda2000] de´fini pour l’anglais. Nous avons comple´te´
cette e´tude par le recensement des descripteurs utilise´s dans les modules de pre´diction
de prosodie et les syste`mes de synthe`se par se´lection pour le franc¸ais. Graˆce a` cela, nous
avons pu de´finir un jeu de descripteurs spe´cifique au franc¸ais pour le syste`me HTS. Dans
la dernie`re section de ce chapitre, nous pre´senterons les e´tudes propose´es pour analyser
l’influence des descripteurs sur la synthe`se effectue´e par HTS.
3.1 Jeu de descripteurs propose´ pour l’anglais
Le premier jeu de descripteurs publie´ concerne l’anglais [Tokuda2002]. Ce jeu de des-
cripteurs a depuis e´te´ comple´te´ pour obtenir ce que nous identifions comme le jeu de
descripteurs standard de´crit dans [Zen2009] (Ce jeu de descripteurs est re´sume´ dans l’an-
nexe C.1).
Comme nous l’avons vu dans le premier chapitre, un syste`me de synthe`se TTS ne´cessite
deux phases. En se basant sur le jeu de descripteurs propose´ dans [Tokuda2002], le syste`me
Festival [Taylor1998] est utilise´ pour re´aliser la premie`re e´tape : obtenir la se´quence de
descripteurs associe´s a` un e´nonce´. Le syste`me HTS est ensuite utilise´ pour effectuer la
synthe`se proprement dite.
Dans cette section, nous allons pre´senter les proprie´te´s composant le jeu de descripteurs
standard et l’influence de l’utilisation de Festival sur ces proprie´te´s.
3.1.1 Description a` l’e´chelle du phone`me
La description d’un segment a` l’e´chelle du phone`me est constitue´e, en majeure par-
tie, de la se´quence de cinq labels phone´tiques (le label peut e´galement indiquer un NSS 1
ou bien une position inconnue 2) dont l’e´tiquette centrale de cette se´quence est le label
phone´tique du segment courant. Il s’agit d’une premie`re e´volution par rapport au jeu de
descripteurs originel car, dans [Tokuda2002], seules trois e´tiquettes (phone`mes pre´ce´dent-
courant-suivant) e´taient utilise´es. Les questions utilise´es pour construire l’arbre de de´cision
consistent alors a` balayer l’ensemble des cate´gories phonologiques (comme le lieu ou le
mode d’articulation par exemple). De plus, les syllabes de l’anglais respectent, en grande
1. Non-Speech-Sound, ce sont des e´ve`nements acoustiques qui ne correspondent pas a` de la parole, comme une
pause, un bruit, une aspiration
2. ne´cessaire pour associer un label au segment pre´ce´dent le premier segment par exemple
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majorite´, la structure CV 3 voir CVC (70% selon Dominguez et al. [Dominguez1997]).
Ainsi, l’utilisation d’une se´quence de cinq phone`mes permet e´galement de couvrir, impli-
citement, une syllabe.
Si le segment est un phone, deux descripteurs sont ajoute´s pour de´terminer la position
de ce phone par rapport au de´but et a` la fin de la syllabe a` laquelle il appartient. Plus
ge´ne´ralement, dans le jeu de descripteurs standard, les informations de position d’un
e´le´ment donne´ sont de´finies par rapport au de´but et a` la fin de l’e´le´ment du niveau
phonologique imme´diatement supe´rieur.
3.1.2 Description a` l’e´chelle de la syllabe
Au niveau de la syllabe, la feneˆtre se re´duit a` trois e´le´ments : syllabe pre´ce´dente,
syllabe courante et syllabe suivante. Trois descripteurs sont alors utilise´s pour qualifier
ces e´le´ments : deux descripteurs sont lie´s a` l’accentuation et le dernier correspond a` la
longueur de la syllabe en nombre de phones.
HTS distingue deux types d’accentuation : l’accent lexical (stressed syllable) et l’accent
tonique (accented syllable). D’apre`s le manuel de Festival [Black2002], l’accent lexical
est obtenu en utilisant les re`gles issues d’un lexique et le mot auquel la syllabe est lie´e.
L’accent tonique en revanche re´sulte de l’acoustique observe´e. Toujours d’apre`s ce manuel,
le syste`me Festival conside`re que la syllabe posse`de un accent tonique si celle-ci est lie´e a`
un e´ve`nement intonatif. Ces e´ve`nements sont de´termine´s par le mode`le Tilt [Taylor2000].
La syllabe courante fait l’objet d’une description plus comple`te. Des informations per-
mettent de situer la syllabe, a` laquelle le segment appartient, au sein du mot, de la
phrase et de l’e´nonce´. Ces informations sont comple´te´es par des descripteurs permettant
de situer la syllabe en fonction des syllabes accentue´es. Par exemple, l’un des descrip-
teurs repre´sente le nombre de syllabes entre la syllabe courante et la prochaine syllabe
conside´re´e comme ayant un accent lexical. Enfin, le dernier descripteur, pris en compte
pour la syllabe courante, est le label phone´tique du noyau de cette syllabe.
3.1.3 Description a` l’e´chelle du mot
La description du segment a` l’e´chelle du mot est constitue´e de la position du mot au
sein de la phrase, de la taille du mot en nombre de syllabes, de l’e´tiquette grammaticale
du mot ainsi que des informations de positionnement par rapport aux mots qualifie´s de
signifiant.
L’e´tiquette grammaticale d’un mot est de´finie par Festival en utilisant un ensemble
de re`gles qui permettent de distinguer les cate´gories suivantes : les auxiliaires de temps,
3. Consonne-Voyelle
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les auxiliaires modaux, les conjonctions, les de´terminants, les pronoms personnels, les
pronoms interrogatifs, le mot to, les pre´positions et la ponctuation. Une dernie`re cate´gorie
a e´te´ ajoute´e pour prendre en compte les mots signifiants. L’e´tiquette grammaticale du
mot permet de de´terminer si un mot est fonctionnel et, s’il ne l’est pas, de spe´cifier plus
pre´cise´ment sa cate´gorie grammaticale.
3.1.4 Description a` l’e´chelle de la phrase et a` l’e´chelle de l’e´nonce´
Une phrase est de´crite en fonction du nombre de mots qui la constituent, du nombre de
syllabes ainsi que de sa position dans l’e´nonce´. A` ces informations s’ajoute une e´tiquette
TOBI spe´cifique a` la prosodie de fin de phrase.
TOBI (TOnes and Break Indices) est un formalisme standard, propose´e par Silver-
man [Silverman1992] qui s’appuie sur les travaux de J. Pierrehumbert [Pierrehumbert1990],
pour annoter symboliquement la prosodie d’un e´nonce´. Cette annotation se de´finit selon
deux axes. Le premier axe consiste a` de´crire la courbe du F0 par une se´quence de symboles
me´lodiques. Pour cela, trois symboles sont utilise´s : L (tonalite´ basse), H (tonalite´ haute)
et % (marqueur de de´but ou de fin d’e´nonce´). Par exemple, la se´quence L-H% correspond
a` une monte´e de F0 a` la fin d’un e´nonce´. Le second axe consiste a de´crire les indices de
rupture, les frontie`res entre mots, avec une e´chelle allant de 0 (frontie`re clitique) a` 4 (fin
de phrase).
HTS n’utilise que l’annotation de courbe me´lodique et se restreint aux trois cas sui-
vants : L-L%, L-H% et H-H%. Deux symboles sont ajoute´s NONE et 0 pour indiquer l’absence
d’indicateur, dans le premier cas si le segment est un phone et dans le second si le segment
est une pause. Pour obtenir ces informations, le syste`me Festival produit cette e´tiquette
en utilisant le mode`le Tilt [Taylor2000].
Enfin, la dernie`re e´chelle utilise´e pour de´crire un segment est l’e´nonce´. Cette dernie`re
e´chelle est constitue´e de trois descripteurs : le nombres de syllabes, de mots et de phrases
dans l’e´nonce´. Dans la version 2.1.1 de HTS [Oura2010], un ensemble de questions lie´es a`
ces descripteurs a e´te´ de´fini pour construire un arbre de de´cision spe´cifique a` la mode´lisation
de la variance globale.
3.2 Jeux de descripteurs propose´s pour d’autres langues
Dans [Zen2009], H. Zen et al.proposent un recensement des langues pour lesquelles le
syste`me HTS a e´te´ utilise´ pour effectuer une synthe`se. Ce recensement constitue un point
de de´part pour pouvoir analyser les jeux de descripteurs propose´s dans le cas de langues
autres que l’anglais (un re´sume´ est pre´sente´ dans les tableaux de l’annexe C.3). Nous
allons analyser ces jeux de descripteurs par rapport au jeu de descripteurs standard afin
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de pouvoir isoler les descripteurs communs pouvant eˆtre inte´gre´s au jeu propose´ pour le
franc¸ais. Cette analyse se fera de l’e´chelle du phone`me a` l’e´chelle de l’e´nonce´. Les e´chelles
de description non pre´sentes dans le jeu de descripteurs standard seront analyse´es en fin
de section.
3.2.1 Description a` l’e´chelle du phone`me
A` l’e´chelle du phone`me, la description d’un segment acoustique est tre`s proche de celle
propose´e dans [Tokuda2002]. Quelques diffe´rences subsistent ne´anmoins.
En effet, pour l’allemand, [Krstulovic2007] propose en plus des descripteurs habituels,
le type de position. Ce descripteur permet de de´terminer si le phone`me est la seule com-
posante de la syllabe ou bien s’il fait parti de l’amorce, du noyau ou de la coda. Pour le
basque [Erro2010], un descripteur supple´mentaire au jeu standard permet de de´terminer
la position du phone`me entre deux pauses. Des descripteurs peuvent e´galement eˆtre en-
leve´s, comme pour l’espagnol [Bonafonte2008], ou` la position du phone`me dans la syllabe
n’a pas e´te´ inte´gre´e dans le jeu de descripteurs.
En revanche, pour la majorite´ des langues, seuls l’alphabet et l’horizon (contexte de 5
phones ou bien contexte de 3 phones) varient.
3.2.2 Description a` l’e´chelle de la syllabe
Lors de la pre´sentation du jeu de descripteurs standard, nous avons vu que deux types
d’accents e´taient pris en compte : l’accent lexical et l’accent tonique. Les descripteurs lie´s
a` l’accentuation de la syllabe sont propres a` la langue et plusieurs cas se distinguent : les
jeux de descripteurs associe´s a` certaines langues ne prennent pas en compte l’accent lexical
(comme le sue´dois [Lundgren2005] par exemple), l’accent tonique (comme le portugais
bre´silien [Maia2003] par exemple) ou bien les deux (comme le finnois [Silen2008]). Pour
d’autres langues, les descripteurs sont adapte´s pour l’accent lexical. Dans ce dernier cas, le
domaine de valeurs, des descripteurs lie´s a` l’accent lexical, peut eˆtre identique au domaine
du jeu de descripteur standard mais les outils permettant d’obtenir ces valeurs restent
propres a` la langue cible.
De plus, pour certaines langues, la syllabe est remplace´e par un support plus adapte´.
Ainsi, par exemple, le japonais repose sur la more 4. Cette information, bien que pouvant
eˆtre pertinente pour l’anglais, n’a pas e´te´ inte´gre´e au jeu de descripteurs standard. Ceci
de´montre que la de´finition d’un jeu de descripteurs consiste avant tout a` effectuer un choix
parmi un ensemble de proprie´te´s adapte´es a` la langue cible.
4. La more est une unite´ phonologique permettant de quantifier la dure´e de la syllabe. La more peut eˆtre calcule´e
sur le noyau et la coda ou bien sur le noyau seul selon les langues. Dans le cas du japonais, une voyelle courte
implique que la syllabe est monomora¨ıc ; une syllabe contenant une diphtongue sera bimora¨ıc. La coda n’est pas
prise en compte dans le calcul pour cette langue.
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3.2.3 Description a` l’e´chelle du mot
Comme nous l’avons vu dans la description du jeu de descripteurs standard, la parti-
cularite´ des descripteurs a` l’e´chelle du mot re´side dans la notion d’e´tiquette grammaticale.
Cette information permet de se´parer deux cate´gories de mots : les mots fonctionnels de la
langue (dont le descripteur gpos de´taille le type de fonction) et les mots lexicaux.
Certains jeux de descripteurs, comme celui propose´ pour le basque [Erro2010], simpli-
fient cette distinction jusqu’a` n’obtenir que deux valeurs pour ce descripteur (fonctionnel
ou lexical). Ne´anmoins, deux tendances ge´ne´rales se distinguent : soit l’e´tiquette gram-
maticale n’est pas utilise´e comme descripteur (c’est le cas du sue´dois, du mandarin, du
portugais europe´en, du finnois, de l’espagnol, du grec et croate) ; soit les valeurs sont
adapte´es a` la langue (pour les autres langues).
L’e´tiquette grammaticale constitue un repe`re important pour l’information de position
du mot courant, dans l’e´nonce´, en fonction du nombre de mots lexicaux. Ne´anmoins,
les descripteurs lie´s a` cette proprie´te´ ne sont ge´ne´ralement pas utilise´s (seuls le basque
[Erro2010], l’allemand [Krstulovic2007] et le portugais bre´silien [Maia2003] utilisent cette
information).
3.2.4 Description a` l’e´chelle de la phrase et a` l’e´chelle de l’e´nonce´
L’e´chelle de la phrase ne contient qu’un descripteur qui n’est pas une information
de position : l’e´tiquette TOBI qui permet de de´crire le contour me´lodique de la fin de
la phrase. Cette e´tiquette n’est pas utilise´e pour la majorite´ des langues (seul l’alle-
mand [Krstulovic2007] utilise ce descripteur en l’appliquant e´galement a` la phrase pre´ce´dente,
la phrase courante et la phrase suivante).
La diffe´rence principale entre la majorite´ des jeux de descripteurs et le jeu de des-
cripteurs standard est l’absence ou non de l’e´tiquette TOBI. Toutefois, certains jeux de
descripteurs introduisent de nouvelles informations. Ainsi le japonais [Oura2011a] intro-
duit un descripteur permettant d’indiquer si la phrase est une phrase interrogative ou non.
Ce descripteur joue, dans une moindre mesure, le meˆme roˆle que le descripteur TOBI car
la courbe intonative e´volue diffe´remment selon que la phrase est interrogative ou ne l’est
pas.
En ce qui concerne la description d’un segment a` l’e´chelle de l’e´nonce´, la majorite´
des langues utilisent les descripteurs standard avec quelques adaptations. Ne´anmoins ces
adaptations restent minimes (le tha¨ılandais [Chomphan2007] n’utilise pas le nombre de
phrases, le japonais [Oura2011a], et l’allemand [Krstulovic2007] prennent en compte des
horizons qui leur sont propres). Enfin, le seul descripteur, qui ne soit pas lie´ a` une infor-
mation de position, a` avoir e´te´ ajoute´ est le type d’e´motion pour le basque [Erro2010].
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3.2.5 Prise en compte de nouvelles e´chelles de description
Enfin, parmi les jeux de descripteurs qui ont e´te´ propose´s, de nouvelles e´chelles ont e´te´
introduites. Deux cas de figure se distinguent. Le premier consiste simplement a` changer
la se´mantique d’une e´chelle de description. Par exemple, pour le japonais [Oura2011a], la
phrase est conside´re´ comme un groupe accentuel.
Le second cas consiste a` ajouter une nouvelle e´chelle pour inte´grer des descripteurs
de nature diffe´rente. Parmi l’ensemble des jeux de descripteurs analyse´s, seuls l’espa-
gnol [Bonafonte2008], le japonais [Oura2011a], l’allemand [Krstulovic2007] et le basque
[Erro2010] sont dans ce cas. L’objectif peut eˆtre d’introduire des informations d’un ni-
veau qui n’est pas pre´sent dans le jeu de descripteurs standard. C’est le cas, par exemple,
du jeu de descripteurs propose´ pour l’allemand qui introduit des informations lie´es a` la
ponctuation. L’objectif peut eˆtre e´galement d’enrichir la description associe´e a` un niveau
de´ja` pre´sent dans le jeu de descripteurs standard. Par exemple, dans le jeu de descripteurs
standard, le label phone´tique permet e´galement d’identifier si le segment est une pause et
de quel type de pause il s’agit. En revanche, le jeu de descripteurs propose´ pour le basque
introduit un e´chelle spe´cifique a` la pause. Cette e´chelle comple`te le label associe´ au seg-
ment de´crit en ajoutant, entre autre, le nombre de segments entre le segment courant
et la prochaine pause. Toutefois, parmi les jeux de descripteurs recense´s, l’introduction
d’une nouvelle e´chelle n’est pas spe´cifique a` une langue. Ceci implique que l’ensemble des
e´chelles rencontre´es peut eˆtre utilise´ pour n’importe quelle langue cible.
3.2.6 Bilan
A` l’issue de l’analyse de ces diffe´rents jeux de descripteurs, nous pouvons en tirer les
conclusions suivantes. Tout d’abord, le formalisme utilise´ pour de´crire les segments est
souple et suffisamment ge´ne´ral pour qu’aucune adaptation du syste`me ne soit ne´cessaire
pour obtenir des mode`les propres a` une langue.
Dans un second temps, l’influence du jeu de descripteurs standard sur la de´finition
des jeux propres a` d’autres langues est inde´niable. En effet, pour une grande majorite´ de
langues analyse´es, les seules adaptations effectue´es ont consiste´ a` ignorer des descripteurs
ou bien a` comple´ter le jeu par des descripteurs de nature proche, par exemple le nombre de
phones par e´nonce´ pour le basque [Erro2010]. Ne´anmoins, certains nouveaux descripteurs
pris en compte inte`grent des informations de nature diffe´rente par rapport aux descripteurs
d’origines. Ceci est le cas, par exemple, de la prise en compte de la fre´quence d’apparition
de l’unigramme qui a e´te´ ajoute´ a` l’e´chelle du mot (jeu de descripteurs propose´ pour
l’allemand [Krstulovic2007]).
Enfin, la dernie`re conclusion importante concerne le nombre de descripteurs utilise´s. Ce
nombre varie fortement selon les langues allant du triphone`me (pour le Croate [Ipsic2006])
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a` un jeu comportant environ 70 descripteurs (pour l’allemand [Krstulovic2007]).
3.3 Jeux de descripteurs pour le franc¸ais
Jusqu’a` pre´sent, nous avons aborde´ les jeux de descripteurs pour HTS et les diffe´rentes
e´tudes concernant l’influence de ces jeux sur la synthe`se. Lors de notre recensement biblio-
graphique nous n’avons pas rencontre´ de jeu de descripteurs propose´ spe´cifiquement pour
le franc¸ais. Afin de de´finir un jeu de descripteurs, pour effectuer une synthe`se en franc¸ais
par le syste`me HTS, nous allons recenser les diffe´rentes caracte´ristiques linguistiques et
prosodiques utilise´es dans les syste`mes de pre´diction de prosodie spe´cifiques au franc¸ais.
3.3.1 Descripteurs utilise´s en se´lection d’unite´s et en pre´diction de pro-
sodie
Les modules de pre´diction de prosodie, qui permettent de pre´dire la fre´quence fon-
damentale ainsi que la dure´e pour une se´quence d’unite´s a` se´lectionner, reposent sur un
ensemble de re`gles linguistiques. Ainsi, pour le syste`me propose´ dans les anne´es 1980 par le
CNET [Moulines1990], comme pour le syste`me MBROLA [Dutoit1996], la re`gle principale
utilise´e pour la pre´diction du F0 concerne l’accentuation de la syllabe. A` cette proprie´te´
s’ajoute l’information de position du patron d’intonation 5 dans la phrase pour le syste`me
MBROLA[Malfrere1998] et l’information de position de la consonne dans le mot pour le
syste`me propose´ par le CNET [Sorin1984, sorin1987].
Pour ces meˆmes syste`mes de synthe`se par se´lection d’unite´s, la dure´e fait l’objet d’une
description plus comple`te. En effet, des informations de position ont e´te´ prises en compte
sur diverses e´chelles (comme la position du phone`me dans la syllabe ou bien dans le mot par
exemple). A` cela s’ajoute la spe´cification du contexte phone´mique ainsi que la de´finition du
type de syllabe. Enfin, les segments sont e´galement de´crits relativement aux pauses. Ainsi,
le syste`me propose´ par le CNET [Moulines1990] utilise e´galement la position par rapport
a` la pause, la longueur des pauses ainsi que le type de frontie`res [Bartkova1987, sorin1987].
Plus re´cemment, des syste`mes de synthe`se par se´lection ont e´te´ de´veloppe´s pour le
franc¸ais. Ge´ne´ralement, le couˆt cible utilise´ par ces syste`mes est base´ sur des descripteurs
linguistiques. Ceci est le cas pour le syste`me propose´ par le LIMSI [Prudon2002] qui inte`gre
des informations de position du phone dans le mot et la syllabe. Pour ce syste`me, le seul
descripteur non lie´ au phone est la proprie´te´ de signifiance du mot.
L’ensemble des descripteurs, pre´sente´s dans cette section, est donc proche du jeu stan-
dard propose´ par les concepteurs du syste`me HTS. De plus, bien que certaines proprie´te´s
5. Pour le syste`me MBROLA, un patron d’annotation correspond a` une clef qui contient les descripteurs et un
ensemble de courbes de F0 cibles
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ne soient pas explicitement pre´sentes dans le jeu de descripteur HTS, ils peuvent eˆtre
de´duits d’autres descripteurs. Par exemple, la position de la dernie`re syllabe accentue´e
peut se rapprocher du descripteur indiquant le nombre de syllabes entre la syllabe courante
et la dernie`re syllabe conside´re´e comme accentue´e.
3.3.2 Jeu de descripteurs propose´
En se basant sur les descripteurs de´crits pre´ce´demment, nous avons de´fini un jeu de
descripteurs pour pouvoir effectuer une synthe`se en langue franc¸aise via le syste`me HTS.
Ce jeu, comme la majorite´ de ceux propose´s pour les autres langues, reste proche du jeu
de descripteurs standard. L’annexe C pre´sente en de´tail ce jeu de descripteurs.
Le premier changement apporte´ par rapport au jeu de descripteurs standard concerne
l’accentuation au niveau de la syllabe. Dans le cadre de nos travaux, l’accent lexical n’a pas
e´te´ pris en compte. De plus, comme pour la plupart des jeux de descripteurs, l’e´tiquette
TOBI a e´galement e´te´ ignore´e.
Dans un second temps, d’autres descripteurs ont e´te´ adapte´s. Tout d’abord, la pre´diction
de la proe´minence d’une syllabe, que nous associons a` l’accent tonique de cette syllabe,
a e´te´ effectue´e en utilisant les re`gles de´crites dans [Simon2008]. Ensuite, a` l’e´chelle du
mot, la proprie´te´ de signifiance est de´termine´e en se basant sur les re`gles de´crites par le
tableau 3.1 sachant qu’un mot clitique est conside´re´ comme un mot non-signifiant.
Enfin, un dernier descripteur a e´te´ ajoute´. Ce descripteur est spe´cifique au corpus que
nous utilisons et qui sera de´crit dans le chapitre suivant. En effet, lors de nos expe´riences,
nous avons constate´ que certaines voyelles ne posse´daient aucune trame conside´re´e comme
voise´e. Cet e´tat e´tant incohe´rent avec la de´finition d’une voyelle, nous avons introduit un
descripteur qui permet d’identifier ces segments et ainsi de les isoler en utilisant l’arbre
de de´cision. Lors de la phase de synthe`se, pour chaque voyelle, nous imposons la valeur
1 a` ce descripteur pour indiquer au syste`me HTS de se´lectionner uniquement les mode`les
appris sur des voyelles conside´re´es comme voise´es.
Ainsi, a` l’issue de cette de´finition, nous obtenons un ensemble de 44 descripteurs, de´crits
dans l’annexe C.2, pour qualifier le contexte d’un segment acoustique.
3.4 E´valuation des jeux de descripteurs sur la synthe`se HTS
Les conclusions sur la comparaison des jeux de descripteurs, effectue´e dans la sec-
tion 3.2, posent la question de l’influence des descripteurs utilise´s sur la mode´lisation
effectue´e par HTS. En effet, en conside´rant des extreˆmes, peut-on supposer que le jeu
de descripteurs utilise´ pour l’allemand [Krstulovic2007] est plus pertinent que le jeu de
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Cat. gram. Sous-cat. Acc. Distinction
Verbe NC
Nom NC
Adjectif NC
Adverbe sauf ne NC
Nume´ral NC
Mot-phrase NC
Pronom personnel C je, tu, on, le, la, me, te, se, . . .
NC moi, toi, eux, soi
? nous, vous, elle, elles, lui, leur, . . .
possessif NC
inde´fini NC
interrogatif NC
relatif C que
NC qui
de´monstratif C ce, c’
NC ceci, c¸a, . . .
De´terminant article C
interrogatif C
possessif C
de´monstratif C
inde´fini NC
pre´de´terminant NC
Conjonction ?
Pre´position ?
Table 3.1 – Association entre une e´tiquette grammaticale et le caracte`re clitique d’un
mot auquel est associe´e cette e´tiquette. (C=clitique, NC=non-clitique, ?=peut contenir des
syllabes accentue´es sous certaines conditions). Ce tableau est extrait de [Mertens2001].
descripteurs utilise´ pour le croate [Ipsic2006] ?
A` l’heure actuelle nous n’avons identifie´ que deux e´tudes qui analysent l’influence des
descripteurs sur la synthe`se effectue´e par HTS. La premie`re a e´te´ propose´e par O. Watts
et al. [Watts2010] et se focalise sur les descripteurs prosodiques. La seconde, propose´e par
S. Yokomizo et al. [Yokomizo2010], a pour objectif la de´finition d’un jeu de descripteurs
minimal.
3.4.1 E´tude des descripteurs prosodiques
En 2010, O. Watts et al. [Watts2010] ont propose´ une e´tude visant a` e´valuer l’impact
des descripteurs prosodiques sur la mode´lisation effectue´e par HTS. Ces descripteurs, qui
peuvent eˆtre de´finis manuellement ou automatiquement, sont lie´s a` : l’accent tonique de la
syllabe, l’e´tiquette grammaticale du mot et la courbe me´lodique de fin de phrase. L’objectif
de cette e´tude est de de´terminer si la mode´lisation, effectue´e par HTS, est impacte´e selon
qu’on utilise une information obtenue manuellement ou automatiquement.
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Apprentissage Manuel Manuel Auto
Synthe`se Manuel Auto Auto
Manuel (G) Mixte (M) Auto (A)
Descripteurs
Lex. POS Phrase TOBI G1 M1 A1
Lex. POS Phrase G2 M2 A2
Lex. POS G3 M3 A3
Lex. G4 M4 A4
Table 3.2 – Syste`mes analyse´s dans l’e´tude pre´sente´e dans [Watts2010]
Pour atteindre cet objectif, les auteurs ont appris les mode`les en utilisant 12 configu-
rations diffe´rentes qui sont pre´sente´es dans le tableau 3.2. Comme le montre ce tableau,
l’ensemble des descripteurs peut se lire selon deux axes. Le premier consiste a` regrouper
les configurations selon le mode de de´finition des labels. Dans ce cas, trois ensembles se
distinguent : les labels sont obtenus manuellement (GX) ; les labels sont obtenus automati-
quement (AX) ; les labels d’apprentissage sont obtenus manuellement et les labels utilise´s
pour la phase de synthe`se sont obtenus de manie`re automatique (MX). Le second axe
consiste a` regrouper les configurations selon les cate´gories utilise´es pour de´finir les labels.
Pour cela, quatre ensembles ont e´te´ propose´s en partant du label complet (e´tiquete´ sous
la forme X1) jusqu’a` celui ne contenant que les informations concernant le phone`me et les
accents lexicaux (e´tiquete´ sous la forme X4). Pour passer de l’ensemble complet a` l’en-
semble contenant le moins d’information, il faut ignorer, successivement, les descripteurs
lie´s a` l’accentuation tonique et a` l’e´tiquette TOBI, les descripteurs lie´s aux frontie`res de
phrases et puis ceux lie´s a` l’e´tiquette grammaticale.
En de´coupant les configurations selon ces deux axes, les auteurs peuvent comparer l’in-
fluence des descripteurs prosodiques ainsi que l’influence de l’utilisation des annotations,
obtenues par un processus automatique, sur la mode´lisation effectue´e par HTS. Pour pou-
voir de´terminer ces influences, deux me´thodes ont e´te´ propose´es. En conside´rant les arbres
de de´cision associe´s au F0, la premie`re me´thode consiste a` comparer visuellement 6 les taux
d’utilisation de chaque cate´gorie linguistique et prosodique auxquelles appartiennent les
nœuds composant ces arbres. Cette me´thode permet donc d’illustrer l’importance accorde´e
a` une cate´gorie par le syste`me HTS. La seconde me´thode consiste a` effectuer une se´rie de
tests subjectifs (de type AB) afin de comparer diffe´rentes combinaisons de syste`mes.
En comparant les proportions d’utilisation des nœuds, les auteurs aboutissent a` deux
conclusions. Tout d’abord, les labels utilise´s lors de la phase d’apprentissage sont plus
influents que ceux utilise´s lors de la phase de synthe`se sur le taux d’utilisation d’un nœud.
Cette conclusion se base sur le constat que les proportions associe´es aux syste`mes identifie´s
par M et G sont globalement proches compare´s aux syste`mes identifie´s par A. La seconde
conclusion concerne la compensation entre les cate´gories de descripteurs. En effet, si une
cate´gorie de descripteurs n’est pas utilise´e, les descripteurs d’une autre cate´gorie tendent
a` avoir plus d’importance (par exemple l’augmentation de l’utilisation des descripteurs
6. Un niveau de gris est associe´ a` une cate´gorie en fonction de son taux d’utilisation
64 Chapitre 3. Syste`me HTS - Jeux de descripteurs
lie´s a` l’e´tiquette grammaticale lorsque les descripteurs d’informations lie´es a` la phrase ne
sont plus pre´sents).
En utilisant les e´valuations subjectives, les auteurs ont pu comparer l’ensemble des
synthe`ses effectue´es en utilisant des labels manuels (G1 a` G4) puis les synthe`ses effectue´es
en faisant varier le type des labels utilise´s (G1, M1 et A1). Les re´sultats obtenus montrent
que G1 est pre´fe´re´ a` G4 et qu’il s’agit de la seule diffe´rence significative. Cela permet
aux auteurs de formuler l’hypothe`se qu’ignorer des descripteurs linguistiques aura plus
d’impact sur la mode´lisation effectue´e par HTS si ces descripteurs ont e´te´ de´termine´s
manuellement plutoˆt qu’automatiquement.
3.4.2 De´finition d’un jeu de descripteur minimal
La seconde e´tude que nous avons recense´e a e´te´ propose´e par S. Yokomizo et al.
[Yokomizo2010] et a pour objectif la re´duction du nombre de descripteurs utilise´s pour
caracte´riser un segment. Le constat, sur lequel se basent les auteurs, est que l’utilisation
d’une cinquantaine de descripteurs ne´cessite un temps de calcul e´leve´ lors de la phase de
construction de l’arbre de de´cision. Ainsi, l’objectif des auteurs est de de´terminer un jeu
de descripteurs minimal afin de re´duire le temps d’apprentissage des mode`les.
Afin de re´aliser cette e´tude, les auteurs ont se´lectionne´ deux corpus : le corpus CMU
ARCTIC [Kominek2003], compose´ de six locuteurs non-professionnels (quatre hommes et
deux femmes), pour l’anglais et le corpus ATR [Kurematsu1990], compose´ de dix locuteurs
professionnels (six hommes et quatre femmes), pour le japonais. Les auteurs ont ensuite
de´compose´ le jeu de descripteurs standard et le jeu associe´ au japonais tel que cela est
de´crit, respectivement, dans les tableaux 3.3 et 3.4.
Pour les deux langues, trois parame`tres acoustiques ont e´te´ e´value´s :
– Les coefficients MGC en utilisant une distance mel-cepstrale ;
– Les valeurs de F0 en utilisant une erreur RMS 7 ;
– La dure´e en utilisant e´galement une erreur RMS.
Pour l’ensemble de ces mesures et pour chaque corpus, le re´sultat correspond a` la
moyenne des scores obtenus pour l’ensemble des locuteurs.
Tout d’abord, pour l’anglais, les auteurs ont de´fini un jeu de descripteur optimal en
comparant les valeurs de RMS obtenues pour chacun des descripteurs. Les descripteurs,
utilise´s pour de´finir ce jeu, sont indique´s dans la seconde colonne du tableau 3.3. Graˆce
aux mesures objectives, les auteurs montrent que les jeux de descripteurs optimal, mi-
nimal (constitue´ unique de la se´quence de cinq phone`mes) et complet aboutissent a` des
coefficients ge´ne´re´s tre`s proches. Ce constat est accentue´ par le re´sultat de l’e´tude sub-
7. Root Mean Square
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E´ch. Sel. ? description
Phone`me Position du phone`me dans la syllabe (de´but, fin)
Syllabe
Syllabe (pre´c., cour., suiv.) avec accent lexical ?
Syllabe (pre´c., cour., suiv.) avec accent tonique ?
Nombre de phone`mes de la syllabe (pre´c., cour., suiv.)
Position de la syllabe dans le mot (de´but, fin)
Position de la syllabe dans la phrase (de´but, fin)
X Nombre de syllabes avec accent lexical (avant, apre`s) la syllabe dans
la phrase
X Nombre de syllabes avec accent tonique (avant, apre`s) la syllabe
dans la phrase
X Nombre de syllabes entre la (dernie`re, courante) syllabe avec accent
lexical auto-f jusque la (courante, prochaine)(avant, apre`s) la syllabe
avec accent lexical
X Nombre de syllabes entre la (denie`re, courante) syllabe avec accent
tonique jusque la (courante, prochaine)(avant, apre`s) la syllabe avec
accent tonique
X Voyelle de la syllabe
Mot
L’e´tiquette grammaticale du mot (pre´c., cour., suiv.)
X Nombre de syllabes dans le mot (pre´c., cour., suiv.)
X Position du mot dans la phrase (de´but, fin)
X Nombres de mots signifiants (avant, apre`s) le mots dans la phrase
X Nombres de mots entre le (dernier, courant) mot signifiant jusqu’au
(prochain courant) mot signifiant
Phrase
X Nombre de syllabes dans la phrase (pre´c., cour., suiv.)
X Nombre de mots dans la phrase (pre´c., cour., suiv.)
X Position de la phrase dans l’e´nonce´ (de´but, fin)
X E´tiquette TOBI de fin de phrase
E´nonce´
X Nombre de syllabes dans l’e´nonce´
Nombre de mots dans l’e´nonce´
Nombre de phrases dans l’e´nonce´
Table 3.3 – De´composition du jeu de descripteur standard. La seconde colonne permet
d’identifier les descripteurs utilise´s dans le jeu optimal propose´ pour l’anglais. Tableau
extrait de [Yokomizo2010]
Identifiant 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Accentuation X X X X X X X X
E´ti. Gram. X X X X X X X X
Syntagme X X X X X X X X
Taille(phrase) X X X X X X X X
Table 3.4 – Les diffe´rentes combinaisons analyse´es pour le jeu de descripteurs pour
le japonais. La colonne 10 correspond a` la combinaison optimal. Tableau extrait
de [Yokomizo2010]
jective. En effet, un test de pre´fe´rence de type ABX, entre le jeu de descripteurs optimal
et le jeu de descripteurs complet, a e´te´ effectue´. Les re´sultats obtenus montrent que les
synthe`ses sont conside´re´es e´quivalentes malgre´ le nombre de descripteurs plus e´leve´ dans
le jeu complet.
L’analyse effectue´e pour le jeu de descripteurs japonais est semblable a` celle de´crite
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pre´ce´demment. En revanche, plutoˆt que de calculer une distance associe´e a` un descripteur,
l’analyse effectue´e se base sur la combinaison de descripteurs. Le tableau 3.4 pre´sente
l’ensemble des combinaisons analyse´es. En comparant les distances obtenues pour chacune
des combinaisons, les auteurs ont de´termine´ que le jeu de descripteur optimal correspond a`
la combinaison 10. En effet, l’information d’accentuation re´duit fortement la de´gradation
de mode´lisation du f0 (la RMS chute d’environ 100 cent). De plus, les auteurs notent
que les re´sultats obtenus pour la dure´e de´pendent fortement du locuteur sans indiquer
plus d’informations. De meˆme que pour l’anglais, les re´sultats obtenus, a` l’issue de la
comparaison entre le jeu de descripteurs optimal et le jeu de descripteurs complet, restent
proches.
Enfin, en comparant les temps de calcul obtenus entre les jeux de descripteurs optimal
et complet, une diminution d’environ 30% est constate´e, et ceci pour les deux langues.
Les auteurs concluent donc qu’il est possible, en utilisant le jeu de descripteurs simplifie´s,
de re´duire fortement le temps de calcul tout en conservant une qualite´ de mode´lisation
constante.
3.4.3 Bilan et positionnement
Les e´tudes que nous avons pre´sente´es dans cette section ont pour objet l’e´valuation
de l’impact des descripteurs sur la mode´lisation. Ne´anmoins, ces deux e´tudes ne se fo-
calisent pas sur les meˆmes buts. Tout d’abord, l’e´tude propose´e par S. Yokimizo et
al. [Yokomizo2010] a pour objectif la de´finition d’un jeu de descripteurs minimal. En-
suite, l’e´tude propose´e par O. Watts et al. [Watts2010] a pour objectif de de´terminer
l’influence de la qualite´ de l’annotation (automatique par rapport a` manuelle) sur la
synthe`se effectue´e par HTS.
Nos travaux ont pour objectif de de´terminer en quoi les descripteurs influencent les
mode`les. Ainsi, bien qu’e´tant proche de ce que nous souhaitons faire, les e´tudes pre´sente´es
pre´ce´demment n’ont pas le meˆme but. Toutefois, nous avons conside´re´s les deux e´tudes
pre´ce´dentes comme des re´fe´rences auxquelles nous devions relier nos re´sultats.
3.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ le jeu de descripteurs standard utilise´ pour
effectuer une synthe`se en utilisant le syste`me HTS. Ce jeu e´tant spe´cifique a` l’anglais,
nous avons ensuite effectue´ un recensement de jeux de descripteurs utilise´s pour d’autres
langues. En confrontant ces jeux de descripteurs, nous avons de´termine´ un ensemble de
proprie´te´s communes pour l’ensemble des langues.
Aucun jeu de descripteurs n’ayant e´te´ publie´ pour effectuer une synthe`se en franc¸ais via
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le syste`me HTS, nous avons ensuite examiner les descripteurs propose´s pour les syste`mes
de pre´diction de prosodie et les syste`mes de synthe`se par corpus dans cette langue. En se
basant sur l’ensemble des descripteurs pre´sente´s pour HTS et pour le franc¸ais, nous avons
pu de´finir un jeu de descripteurs pour effectuer une synthe`se HTS en franc¸ais. Ce jeu de
descripteurs reste, comme pour la majorite´ des langues, tre`s proche du jeu de descripteurs
standard.
Enfin, la dernie`re section de ce chapitre pre´sentaient les e´tudes publie´es qui ont pour
objet l’e´valuation de l’impact des descripteurs sur la mode´lisation effectue´e par HTS.
Cette section nous a e´galement permis de situer la proble´matique des travaux pre´sente´s
dans ce document par rapport a` ces e´tudes.
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Conclusion de la premie`re partie
Dans cette premie`re partie, nous avons expose´ le cadre dans lequel se situent les travaux
pre´sente´s dans ce document. Pour cela, nous avons proce´de´ en trois temps.
Dans le premier chapitre, nous avons pre´sente´ le phe´nome`ne de la parole puis la
synthe`se de la parole a` partir du texte en nous focalisant sur les deux me´thodes les
plus importantes dans ce domaine a` l’heure actuelle. Ce chapitre a permis d’introduire les
notions utilise´es pour de´finir un jeu de descripteurs pour le franc¸ais, ceci ayant e´te´ effectue´
dans le chapitre 3. Ce chapitre nous a e´galement permis de situer le syste`me HTS dans le
domaine de la synthe`se TTS.
Le second chapitre est consacre´ a` la pre´sentation des concepts utilise´s par HTS pour
mode´liser et produire un signal de parole. Dans ce chapitre, nous avons mis en avant les
e´tapes du processus d’apprentissage (de´finition des mode`les en contexte et construction de
l’arbre de de´cision) ou` le choix de descripteurs influe. Ces e´tapes sont donc centrales a` nos
travaux dont l’objectif est d’e´valuer l’influence d’un descripteur sur la synthe`se, et donc
la mode´lisation effectue´e par HTS. A` la fin de ce chapitre, nous avons e´galement pre´sente´
la configuration du syste`me HTS et des outils d’extraction (STRAIGHT et SPTK) que
nous avons utilise´s pour effectuer les expe´riences de´crites dans ce document.
Le dernier chapitre s’est focalise´ sur la de´finition d’un jeu de descripteurs adapte´ au
franc¸ais en vue d’effectuer une synthe`se graˆce au syste`me HTS. Pour cela, nous avons
proce´de´ en trois e´tapes. Nous avons tout d’abord introduit le jeu de descripteurs standard
qui est conside´re´ comme la re´fe´rence. Nous avons ensuite compare´ les jeux de descripteurs
d’autres langues avec cette re´fe´rence. Lors de cette comparaison, nous avons pu de´terminer
les descripteurs les plus utilise´s et devant eˆtre inte´gre´s au jeu de descripteurs propose´ pour
le franc¸ais. Enfin, en comple´tant notre analyse par celle des descripteurs propose´s pour
les modules de pre´diction de prosodie et les syste`mes de synthe`se par se´lection adapte´s au
franc¸ais, nous avons de´termine´ un jeu de descripteurs pour cette langue. Ce chapitre s’est
clos par la pre´sentation de deux e´tudes de´die´es a` l’influence des descripteurs sur la synthe`se
effectue´e par HTS. Toutefois, lors de cette pre´sentation, il a e´te´ montre´ que l’objectif de
ces e´tudes concernent l’influence des outils utilise´s pour obtenir les descripteurs ou bien
l’influence des descripteurs sur la qualite´ de la synthe`se plutoˆt que l’analyse de l’influence
des descripteurs sur les mode`les. Ces e´tudes restent ne´anmoins des re´fe´rences auxquelles
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nous devons nous comparer.
Dans la partie suivante, nous pre´senterons les protocoles que nous avons mis au point
pour pouvoir comple´ter ces e´tudes et effectuer une analyse comple`te de l’influence des
descripteurs sur la synthe`se. Nous pre´senterons e´galement les donne´es expe´rimentales que
nous avons utilise´es.
Deuxie`me partie
E´valuation HTS
-
Me´thodologie et donne´es
expe´rimentales

Introduction a` la deuxie`me partie
Dans la premie`re partie de ce document, nous avons pre´sente´ le syste`me HTS et nous
avons expose´ la proble´matique des travaux de the`se : comprendre l’influence des descrip-
teurs sur la mode´lisation HTS, et par conse´quence sur la synthe`se. De plus, nous avons
focalise´ nos travaux sur l’e´tude des descripteurs pour le franc¸ais et pre´sente´ un jeu de
descripteurs pour notre e´tude.
Afin de re´pondre a` cette proble´matique, nous avons mis en place deux protocoles
expe´rimentaux et nous avons constitue´ un corpus en nous basant sur un processus au-
tomatique. L’objectif de la seconde partie, compose´e de deux chapitres, est de pre´senter
ces protocoles et les donne´es utilise´es pour re´aliser les expe´riences. Pour cela, la seconde
partie se de´compose en deux chapitres.
Le premier chapitre (intitule´  Me´thodologie d’e´valuation , page 75) pre´sente deux
protocoles mis en place pour e´valuer la mode´lisation effectue´e par HTS. Le premier pro-
tocole consiste a` e´valuer l’espace acoustique ge´ne´re´ par HTS en mode´lisant cet espace par
un GMM. Le second protocole consiste a` calculer une  distance  entre les coefficients
extraits du signal naturel et ceux ge´ne´re´s par HTS pour chaque trame. Ces e´carts sont
ensuite combine´s pour de´terminer une valeur repre´sentant la de´gradation obtenue a` l’issue
de la ge´ne´ration effectue´e par HTS par rapport aux donne´es extraites du signal naturel.
En guidant cette combinaison nous pouvons de´terminer cette de´gradation pour des points
pre´cis et ainsi e´valuer de manie`re plus fine la mode´lisation effectue´e par le syste`me HTS.
Le second chapitre de cette partie (intitule´  Donne´es expe´rimentales , page 89)
pre´sente les donne´es utilise´es pour re´aliser les expe´riences. Ce chapitre se de´coupe en
quatre points. Tout d’abord, la structure de donne´es, utilise´e pour repre´senter le corpus
et organiser les annotations, et le processus d’annotation automatique utilise´ pour obtenir
ces annotations sont pre´sente´s. La section suivante pre´sente le corpus ainsi obtenu en
de´tail. Enfin, la dernie`re section du chapitre pre´sente les jeux de descripteurs e´value´s et
permet de poser les conditions d’e´valuation.
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Le choix d’un jeu de descripteurs impacte la mode´lisation effectue´e par le syste`me HTS
et plus spe´cifiquement sur les e´tapes de prise en compte du contexte et du partitionnement.
Afin d’e´valuer l’influence des descripteurs sur la mode´lisation effectue´e par HTS, et donc
sur ces e´tapes plus spe´cifiquement, nous avons mis en place deux protocoles d’e´valuation
qui sont pre´sente´s dans ce chapitre.
Le premier protocole, pre´sente´ dans une premie`re section, a pour objectif d’e´valuer
l’espace acoustique ge´ne´re´ par HTS en repre´sentant cet espace par un GMM 1. Le second
protocole comple`te cette premie`re e´valuation en permettant de pouvoir focaliser l’analyse
sur des points pre´cis. Pour permettre cela, ce second protocole repose sur le calcul d’e´carts
entre les vecteurs acoustiques ge´ne´re´s par HTS et ceux extraits du signal naturel pour
l’ensemble des trames aligne´es. L’application de ce second protocole est possible car HTS
permet d’effectuer une ge´ne´ration en imposant la dure´e des mode`les.
1. Gaussian Mixture Model, autrement appele´ me´lange gaussien
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4.1 E´valuation par GMM
Au milieu des anne´es 1990, les GMM ont e´te´ introduits dans le domaine de l’identifica-
tion du locuteur par Douglas Reynolds [Reynolds1995] pour mode´liser l’espace acoustique
propre a` un locuteur. La me´thode pre´sente´e dans [Reynolds1995] consiste a` calculer la
log-vraisemblance d’un ensemble de trames pour le GMM associe´ a` un locuteur donne´
et a` de´terminer si ces trames ont e´te´ e´mises par ce locuteur ou non. Plus tard, Yannis
Stylianou [Stylianou1998] adapte cette me´thode pour la conversion de voix. Les GMM y
sont utilise´s pour mode´liser les enveloppes spectrales des locuteurs sources et cibles. Une
fonction de transformation permet alors de passer d’un GMM a` un autre.
En faisant l’hypothe`se que les GMM capturent convenablement l’espace acoustique
associe´ a` un locuteur, nous pouvons adapter la me´thode propose´e dans [Reynolds1995]
pour e´valuer l’influence des descripteurs sur la mode´lisation d’un type de coefficients
(MGC, BAP, F0, dure´e) effectue´ par HTS. Chaque GMM sera caracte´ristique d’une voix
et nous chercherons a` mesurer la proximite´ entre une voix HTS et une voix naturelle.
Ainsi, contrairement a` l’utilisation classique d’un mode`le GMM, nous allons faire varier
les mode`les. En effet, chaque GMM mode´lise l’espace associe´ a` un parame`tre acoustique
qui a e´te´ produit par HTS selon un jeu de descripteurs de donne´. Pour comparer ces
mode`les, nous utilisons un corpus de vecteurs acoustiques, correspondant au parame`tre
acoustique e´value´, constant. Ces vecteurs acoustiques sont extraits du signal naturel. En
de´terminant la log-vraisemblance de ces vecteurs sur les mode`les, nous pouvons mesurer
la qualite´ du GMM sur les donne´es extraites du signal naturel. Puisque nous faisons
l’hypothe`se que l’espace acoustique est convenablement capturer par GMM, ce protocole
permet donc d’e´valuer la qualite´ de l’espace acoustique produit par le syste`me HTS.
Le protocole d’e´valuation propose´ ne´cessite trois e´tapes. La premie`re e´tape, intitule´e
Pre´paration des donne´es, consiste a` obtenir les coefficients que l’on souhaite e´valuer. La
seconde e´tape, intitule´e Apprentissage des mode`les, utilise ces coefficients pour apprendre
un mode`le GMM permettant de repre´senter l’espace des vecteurs acoustiques ge´ne´re´s.
La dernie`re e´tape, intitule´e E´valuation des mode`les, consiste a` utiliser un ensemble de
vecteurs acoustiques extraits du signal naturel pour e´valuer le GMM. Par l’hypothe`se que
nous avons pose´, nous supposons qu’e´valuer le GMM HTS est e´quivalent a` e´valuer l’espace
de vecteurs acoustiques ge´ne´re´s par HTS et donc en premie`re approximation la qualite´ de
mode´lisation segmentale d’une parole de synthe`se effectue´e par HTS.
4.1.1 Pre´paration des donne´es
La premie`re e´tape consiste a` obtenir les donne´es indispensables a` l’e´valuation. Pour
cela, il est ne´cessaire de disposer de 3 corpus d’e´nonce´s disjoints :
– le corpus d’apprentissage A
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– le corpus de validation V
– le corpus de test T
L’ensemble des e´nonce´s de ces corpus sont convertis en labels HTS selon le jeu de descrip-
teurs k.
A` chacun de ces corpus d’e´nonce´s est associe´ un corpus de vecteurs acoustiques extraits
du signal naturel en utilisant les outils STRAIGHT et SPTK et en se basant sur la
configuration du syste`me HTS pre´sente´ dans la section 2.6.2 du chapitre 2. Ces corpus de
coefficients sont identifie´s par :
– le corpus d’apprentissage Aa/s
– le corpus de validation Va/s
– le corpus de test Ta/s
On note a/s le proce´de´ d’analyse/synthe`se sur la voix naturelle ope´re´ par STRAIGHT.
La dernie`re partie de cette e´tape consiste a` ge´ne´rer, a` l’aide du syste`me HTS calibre´
selon le jeu de descripteurs k, trois nouveaux corpus de coefficients correspondant respec-
tivement aux e´nonce´s des corpus A, V et T :
– le corpus d’apprentissage Ak
– le corpus de validation Vk
– le corpus de test Tk
La figure 4.1 re´sume la phase de pre´paration de donne´es.
Ens. d’e´nonce´s
A
V
T
Vect. acoustiques du corpus Aa/s
Apprentissage
HTS
Ge´ne´ration
Vecteurs
acoustiques
Corpus de vect.
acoustiques
Ak
Vk
Tk
Mode`les HTS
Production des corpus d’e´valuation
Figure 4.1 – E´tape 1 - Pre´paration des donne´es pour le protocole d’e´valuation base´ sur
les GMM. En utilisant les e´nonce´s (e´tiquete´s selon le jeu de descripteurs k) issus du corpus
A et les vecteurs acoustiques du corpus Aa/s, les mode`les HTS sont appris. En utilisant
ces mode`les et les e´nonce´s des corpus A, V et T , les corpus de vecteurs acoustiques Ak,
Vk et Tk sont produits.
A` l’issue de cette e´tape, nous obtenons un ensemble de 6 corpus de vecteurs acoustiques
qui seront utilise´s dans la suite du protocole pour effectuer l’e´valuation. Les corpus Ak et
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Vk sont utilise´s dans la seconde e´tape pour apprendre les GMM et le corpus Ta/s est utilise´
dans la dernie`re e´tape comme corpus de test. Ce corpus va permettre de de´terminer quelle
est la vraisemblance du GMM associe´e au jeu de descripteurs k et, par extension, quelle
est la pertinence de la mode´lisation effectue´e par HTS en utilisant ce jeu de descripteurs.
En utilisant maintenant les corpus Aa/s et Va/s, nous pouvons apprendre un GMM
mode´lisant l’espace acoustique des donne´es extraites du signal naturel. La log-vraisem-
blance du corpus Ta/s sur ce GMM correspond donc a` un optimal et nous permet d’obtenir
une re´fe´rence a` laquelle la de´gradation peut eˆtre compare´e.
De plus, bien qu’il ne soit pas ne´cessaire pour le de´roulement du protocole, le corpus
Tk est utile pour valider un GMM. En effet, si les log-vraisemblances des corpus Tk, Ak et
Vk diffe`rent significativement c’est parce que le GMM, repre´sentant l’espace des vecteurs
acoustiques ge´ne´re´s par HTS selon le jeu de descripteurs k, n’est pas conforme a` cet espace.
4.1.2 Apprentissage des mode`les GMM
En utilisant les corpus Ak et Vk, l’objectif de cette e´tape est d’apprendre un mode`le
GMM, note´ Mk, repre´sentant l’espace des coefficients ge´ne´re´s par HTS selon le jeu de
descripteurs k. Mk est caracte´rise´ par un ensemble de Nk distributions gaussiennes et
chaque composante n ∈ [1..Nk] est caracte´rise´e par le triplet (µn,Σn, ωn) ou`
– µn repre´sente la moyenne de la distribution n
– Σn repre´sente la matrice de covariance de la distribution n
– ωn le poids associe´ a` la distribution n.
L’objectif de cette e´tape est donc de de´terminer ce triplet pour chacune des Nk distribu-
tions. Ainsi, cet apprentissage est effectue´ graˆce au corpus Ak en utilisant un algorithme
de type E.M. (crite`re du maximum de vraisemblance).
L’utilisation de cet algorithme suppose que le nombre Nk de composantes est fixe´.
Pour mode´liser au plus pre`s l’espace des vecteurs acoustiques ge´ne´re´s par HTS, nous
souhaitons calibrer, de manie`re automatique, ce nombre de composantes. Pour cela, nous
allons utiliser le corpus de validation Vk afin de mettre en place une proce´dure ite´rative,
re´sume´e dans l’algorithme 3, base´e sur la de´tection d’une situation de sur-apprentissage.
Tout d’abord, nous de´finissons une situation de sur-apprentissage par la relation sui-
vante :
LL(Vk;Mk(Nk)) << LL(Ak;Mk(Nk)) (4.1)
ou`Mk(Nk) de´signe le mode`leMk a` Nk composantes et LL(Vk;Mk(Nk)) la log-vraisem-
blance des donne´es Vk pour le mode`le Mk(Nk). Ainsi Mk est appris sur Ak mais son
nombre de composantes est de´termine´ en utilisant le corpus Vk.
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Afin de pouvoir automatiser cette de´tection, une marge de tole´rance  est introduite.
Ainsi, la relation (4.1) est re´e´crite de la manie`re suivante :[
LLmin(Ak;Mk(Nk))− LLmax(Vk;Mk(Nk))
]
>  (4.2)
Le nombre de vecteurs acoustiques pre´sents dans Vk permet de calculer un intervalle
de confiance. Ainsi, LLmin(Ak;Mk(Nk)) correspond a` la borne basse de l’intervalle de
confiance pour la log-vraisemblance du corpusAk sur le mode`leMk(Nk) et LLmax(Vk;Mk(Nk))
correspond a` la borne haute de l’intervalle de confiance pour la log-vraisemblance du cor-
pus Vk sur ce meˆme mode`le.
Pour obtenir le nombre optimal de composantes N?k , les GMM Mk(Nk) sont appris
en conside´rant Nk de la forme 2
i. i est une variable qui est incre´mente´e progressivement
tant que la condition (4.2) n’est pas satisfaite. N?k correspond a` la valeur maximum Nk
ne validant pas (4.2). La marge de tole´rance  constitue un parame`tre de la me´thode et
doit eˆtre de´fini.
Donne´es : un corpus de coefficients Ak, un corpus de coefficients Vk et une marge 
Re´sultat : Le GMM Mk appris et le nombre de composantes N?k
i=1;
re´pe´ter
Apprendre Mk(2i) en utilisant Ak par l’algorithme E.M.;
De´terminer LL(Ak;Mk(2i)) et LL(Vk;Mk(2i));
i = i + 1;
jusqu’a` (crite`re 4.2 valide´);
(N?k ) = 2
i−1;
Mk =Mk(2i−1);
Algorithme 3: Algorithme d’apprentissage du mode`le Mk
De plus, il peut arriver que la dimension des donne´es implique, lors de la phase d’ap-
prentissage, des proble`mes de stabilite´ nume´rique. Ces proble`mes se traduisent ge´ne´rale-
ment par une incapacite´ a` inverser les matrices de covariance lors de la phase d’estimation
de l’algorithme E.M. Afin de stabiliser les calculs, nous avons re´duit la dimension des
vecteurs acoustiques par une analyse en composantes principales (ACP). Comme nous
l’avons indique´ pre´ce´demment, notre objectif est de mode´liser au mieux l’espace des vec-
teurs acoustiques ge´ne´re´s par HTS. Nous proposons donc de de´terminer une ACP, note´e
Πk, sur chaque corpus Ak et permettant d’expliquer 95% de la variance initiale.
Ainsi, si les parame`tres acoustiques e´value´s sont de dimension e´leve´e alors l’utilisation
de Πk est ne´cessaire. Dans ce cas, elle est applique´e a` Ak et Vk pour obtenir, respecti-
vement, Πk(Ak) et Πk(Vk). Mk est dans ce cas appris en utilisant les donne´es issues de
Πk(Ak) et Πk(Vk).
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L’ensemble des traitements effectue´s lors de cette e´tape est re´sume´ figure 4.2.
Corpus de
coeff. ge´ne´re´s
Ak
Vk
Calcul
de Πk
Application
Πk
App.
GMM
Πk
Mk
Πk(Ak)
Πk(Tk)
Figure 4.2 – E´tape 2 - Apprentissage des mode`les GMM
4.1.3 E´valuation des mode`les
La dernie`re e´tape du protocole d’e´valuation consiste a` e´valuer l’espace capture´ par
le GMM Mk(n?k) a` l’aide du corpus de test Ta/s. Pour cela, la log-vraisemblance du
corpus de re´fe´rence Ta/s est calcule´e pour le GMM Mk(n?k). Cette quantite´ est note´e
LL(Ta/s;Mk(n?k)). De meˆme, LL(Ta/s;Ma/s(n?a/S)) de´signe la log-vraisemblance de Ta/s
pour le Ma/s(n?a/s) correspondant a` l’espace acoustique de re´fe´rence, et constitue une
borne haute a` l’ensemble des valeurs de log-vraisemblance calcule´es.
Dans le cas ou` la dimension des vecteurs acoustiques utilise´es implique un calcul d’ACP
Πk, cette transformation est applique´e au corpus Ta/s pour obtenir le corpus Πk(Ta/s). La
log-vraisemblance est alors calcule´e sur le corpus Πk(Ta/s) mais, par hypothe`se, nous sup-
posons que cette vraisemblance est repre´sentative de la vraisemblance LL(Ta/s;Mk(n?k)).
Ainsi, Les e´carts entre les vraisemblances obtenues permettent de quantifier les dis-
tances entre les espaces des coefficients ge´ne´re´s par HTS et l’espace des coefficients associe´s
au signal naturel apre`s un traitement d’analyse effectue´ par STRAIGHT et SPTK.
La figure 4.3 re´sume l’e´tape d’e´valuation des mode`les.
Ta/s Application
Πk
E´valuation du
GMM
Πk Mk
Πk(Ta/s) LL(Ta/s; Πk,Mk)
Figure 4.3 – E´tape 3 - E´valuation de l’espace acoustique mode´lise´ par un GMM Mk
pour un corpus de re´fe´rence Ta/s
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4.2 E´valuation non parame´trique
L’avantage de l’approche pre´ce´dente est qu’elle caracte´rise un espace acosutique glo-
balement, maintenant elle reste sensible au nombre de vecteurs utilise´es lors de la phase
d’apprentissage et indirectement au nombre de composantes. Pour augmenter la finesse
de la mode´lisation, on souhaite en effet un nombre important de composantes.
Afin d’affiner notre analyse de l’influence d’un jeu de descripteurs sur la mode´lisation
effectue´e par HTS, un second protocole expe´rimental a e´te´ de´fini. Ce protocole est de
nature locale et non-parame´trique, il repose sur le calcul d’une distance entre les vecteurs
acoustiques ge´ne´re´s par HTS et ceux extraits du signal naturel. En effectuant un change-
ment d’e´chelle puis un partitionnement, il devient alors possible d’e´valuer la pertinence de
la mode´lisation effectue´e par HTS pour un ensemble de mode`les restreints. Le processus
d’e´valuation propose´ est illustre´ par la figure 4.4.
Comme l’indique cette figure, ce protocole repose sur trois e´tapes. La premie`re (Ap-
pariement) consiste a` calculer, pour chaque trame, un vecteur d’e´carts entre les vecteurs
acoustiques ge´ne´re´s Cgen et ceux extraits du signal naturel Cori. Une fois l’ensemble des
vecteurs d’e´carts obtenu, la seconde e´tape (Passage a` l’e´chelle) permet d’obtenir un vec-
teur d’erreurs repre´sentatif pour chaque segment d’e´chelle supe´rieure (un segment de´fini
comme un phone par exemple). Un partitionnement de cet ensemble est ensuite effectue´
lors de la troisie`me e´tape (Partitionnement). La quatrie`me e´tape (Normalisation) doit per-
mettre de calculer pour chaque vecteur d’erreurs un scalaire repre´sentant la de´gradation
associe´e a` chaque segment. Cette e´tape peut eˆtre re´alise´e en paralle`le de l’e´tape de par-
titionnement et fait partie du bloc de´die´ au passage de l’e´chelle de la trame a` l’e´chelle
supe´rieure. Ne´anmoins, pour simplifier l’imple´mentation, elle a e´te´ place´e a` la suite de
l’e´tape de partitionnement. La dernie`re e´tape (Combinaison) consiste a` de´terminer un
e´cart repre´sentatif de la de´gradation obtenue a` l’issue de la ge´ne´ration effectue´e par HTS
par rapport aux donne´es extraites du signal naturel et ceci pour chaque partition. Dans
cette section nous allons maintenant de´tailler l’ensemble de ces e´tapes dans l’ordre chro-
nologique des traitements.
4.2.1 Appariement
Tout d’abord, nous devons supposer deux ensembles aligne´s de vecteurs de coefficients.
Le premier, COri, correspond aux coefficients extraits du signal naturel et le second, CSyn,
correspond aux coefficients ge´ne´re´s par HTS. En se basant sur ces se´quences, la premie`re
e´tape consiste a` calculer, pour chaque trame t, un vecteur d’e´carts vet, entre les vecteurs
COri(t) et CSyn(t), tel que :
vet = D(COri(t), CSyn(t)) (4.3)
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Cori Cgen labels
1. Appariement
2. Passage a` l’e´chelle
4. Normalisation
3. Partitionnement
labels cat.
5. Combinaison
E´carts par cate´gories
Data
App.
E´ch.
Part.
Res.
Figure 4.4 – Repre´sentation sche´matique du protocole d’e´valuation non-parame´trique.
Cinq blocs se distinguent. Le bloc Donne´es (en noir) identifie les donne´es ne´cessaires
pour appliquer le protocole. Le bloc App. (Appariement, en vert) identifie les ope´rations
ne´cessaires pour obtenir un e´cart repre´sentatif a` l’e´chelle de la trame. Le bloc E´ch. (Chan-
gement d’e´chelle, en bleu) identifie les ope´rations ne´cessaires pour obtenir une erreur
repre´sentative a` une e´chelle supe´rieure. Le bloc Part. (Partitionnement, en rouge) cor-
respond aux ope´rations ne´cessaires pour de´terminer un e´cart repre´sentatif pour chaque
ensemble de segments. Comme nous le verrons, ces ensembles peuvent eˆtre pre´de´finis
ou de´termine´s par le protocole. Le dernier bloc Res. (Re´sultat, en noir) correspond aux
re´sultats (e´carts repre´sentatifs + identifiants des ensembles) obtenus a` l’issue du protocole.
ou` D correspond a` l’une des fonctions suivantes :
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– l’e´cart relatif entre COri(t) et CSyn(t) :
D(COri(t), CSyn(t)) = CSyn(t)− COri(t) (4.4)
– l’e´cart absolu CSyn(t) et COri(t) :
D(COri(t), CSyn(t)) =
∣∣∣∣CSyn(t)− COri(t)∣∣∣∣ (4.5)
Dans le cadre de l’e´valuation du F0, D peut correspondre, e´galement, a` l’une des
fonctions suivantes :
– l’e´cart en cent pour l’analyse du F0 :
D(COri(t), CSyn(t)) = 1200 ∗ log2
(
CSyn(t)
COri(t)
)
(4.6)
– l’erreur de voisement :
D(COri(t), CSyn(t)) =

0, si COri(t) = CSyn(t) = 0
0, si COri(t) 6= 0 et CSyn(t) 6= 0
1, sinon
(4.7)
La dernie`re mesure a e´te´ introduite pour pallier une adaptation ne´cessaire a` l’utilisation
des trois autres fonctions possibles : les trames non-voise´es sont ignore´es. En effet, prendre
en compte les trames non-voise´es impliquerait soit une distance, pour une meˆme trame,
nulle (pas d’erreur de voisement) soit une distance trop e´leve´e. Dans ce second cas, la
distance obtenue entre coefficients voise´s associe´s a` une meˆme trame serait ne´gligeable.
A` l’issue de la premie`re e´tape, le vecteur d’e´carts vet est de meˆme dimension que les
vecteurs COri(t) et CSyn(t). Comme pre´ce´demment, nous notons M cette dimension. Le
tableau 4.1 re´sume les mesures d’e´carts utilise´es en fonction du type de coefficients e´value´.
Parame`tre E´c. abs. E´c. rel. E´c. cent Er. Voisement
F0 X X X X
MGC X X
BAP X X
Dure´e X X
Table 4.1 – Distance utilise´e en fonction du type de coefficients analyse´
4.2.2 Changement de niveau de repre´sentation
Soit h un e´le´ment de l’ensemble des horizons H tel que, pour ce protocole, H =
{trame, phone, syllabe, e´nonce´}. Nous pouvons de´finir un segment sh (note´ s a` partir
de la prochaine e´tape du protocole) comme une se´quence d’indices de trame ou` deb(sh)
identifie la premie`re trame et fin(sh) la dernie`re trame du segment. Ainsi, la seconde e´tape
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du protocole consiste, a` partir de l’ensemble des vecteurs d’e´carts vet, de de´terminer pour
chaque segment sh un vecteur d’e´carts repre´sentatif ver(s).
Pour cela, il est ne´cessaire de de´finir l’occurrence o(sh) telle que :
o(sh) = (vedeb(sh), . . . , vefin(sh)) (4.8)
l’occurrence o(sh) est une sous se´quence des vecteurs d’e´carts.
Le tableau 4.2 re´sume l’ensemble des horizons utilise´s pour chacun des types de coeffi-
cients e´value´s. Une case vide indique que l’horizon n’est pas pris en compte et une case grise
que l’horizon n’existe pas pour le parame`tre acoustique associe´. L’horizon phrase pour la
dure´e correspond au de´bit syllabique tel que pre´sente´ dans la section du chapitre 1.
Parame`tre Trame Phone Syllabe Phrase
F0 X X
MGC X X
BAP X X
Dure´e X X X (De´b. syl.)
Table 4.2 – Horizons utilise´s en fonction du type de coefficients analyse´s. Une case vide
indique que l’horizon n’est pas pris en compte et une case grise indique que l’horizon
n’existe pas pour ce type de coefficients.
En supposant que chaque occurrence o(sh) est connue, nous pouvons de´terminer le
vecteur d’e´cart repre´sentatif du segment sh en utilisant l’une des fonctions suivantes :
– la moyenne des e´carts :
ver(sh) =
1
fin(sh)− deb(sh) + 1
( fin(sh)∑
t=deb(sh)
(vet)
)
(4.9)
– l’e´cart central :
ver(sh) = ve(deb(sh)+fin(sh))/2 (4.10)
Le tableau 4.3 indique quelle fonction est utilise´e pour chacun des types de vecteurs
acoustiques et horizons analyse´s. L’horizon de la trame est particulier en ce sens qu’au
maximum un seul vecteur d’e´cart peut eˆtre associe´ a` une trame. Ainsi, pour cet horizon.
Une case vide indique que l’horizon n’est pas e´value´. Une case grise indique qu’aucune des
fonctions, permettant de de´terminer un vecteur d’e´cart repre´sentatif, n’est applique´e.
4.2.3 Partitionnement
A` l’issue de l’e´tape pre´ce´dente, nous obtenons pour chaque segment du corpus un
vecteur d’e´carts. La troisie`me e´tape du protocole consiste a` regrouper ces vecteurs d’e´carts
en fonction de caracte´ristiques linguistique ou phonologique.
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Parame`tre Trame Phone Syllabe Phrase
F0 Ce ou Mo Ce ou Mo
MGC Ce ou Mo
BAP Ce ou Mo
Dure´e Ce ou Mo
Table 4.3 – Fonction utilise´e pour calculer un vecteur d’e´carts repre´sentatif, pour chaque
segment, en utilisant l’ensemble des vecteurs d’e´carts associe´s aux trames composant ces
segments (Ce=vecteur d’e´carts associe´ a` la trame centrale, Mo=moyenne des vecteurs
d’e´carts). Une case vide indique que pour le parame`tre e´value´, l’horizon associe´ ne sera
pas analyse´ ; une case grise qu’aucune fonction n’est utilise´e.
Pour atteindre cet objectif, nous de´finissons une cate´gorie comme un ensemble de
proprie´te´s a` valider. Supposons J le nombre de cate´gories. A` chacune d’elles est associe´e
un identifiant Ajh ou` j ∈ [1..J ] et h correspond a` l’horizon temporel. Cet horizon est
ne´cessaire car l’identifiant de la cate´gorie est associe´ a` chaque segment s d’horizon h.Enfin,
pour chaque segment s, nous de´finissons b(s), l’application qui permet de de´terminer la
cate´gorie, identifie´e par Ajh, a` laquelle le segment appartient :
b(s) = Ajh (4.11)
Le tableau 4.4 permet d’identifier les diffe´rentes partitions utilise´es lors de l’applica-
tion de ce protocole. Nous avons restreint l’horizon au phone uniquement. Ainsi, trois
cas de partitionnement ont e´te´ re´alise´s. Deux partitionnements effectue´s reposent sur
des cate´gories de´termine´es de manie`re automatique. Le premier ne prend en compte que
l’identifiant phone´tique du segment s, le second, en revanche, conside`re un contexte de
deux phones (labels des segments s − 1, s et s + 1) pour caracte´riser le segment s 2. Le
dernier partitionnement effectue´ conside`re que les cate´gories ont e´te´ de´finies manuelle-
ment. Quatre cate´gories se distinguent dans ce cas : les voyelles, les consonnes voise´es,
les consonnes non-voise´es et les NSS. Ce choix de´coule des premiers re´sultats obtenus par
l’application de ce protocole et sera ainsi explique´ dans le chapitre 7.
4.2.4 Normalisation
Comme nous l’avons indique´ lors de la pre´sentation ge´ne´rale du protocole, la qua-
trie`me e´tape consiste a` de´terminer, a` partir d’un vecteur d’e´cart, un scalaire. Ce scalaire
repre´sente la de´gradation entre les vecteurs acoustiques ge´ne´re´s par HTS et ceux extraits
du signal naturel. Cette e´tape peut eˆtre re´alise´e en paralle`le de l’e´tape de partitionnement.
Afin de de´terminer la de´gradation associe´e a` chaque segment, que nous identifions par
2. Chaque e´nonce´ est conside´re´ comme isole´ afin de pouvoir utiliser les labels HTS. Ainsi la valeur inde´finie est
applique´e au segment suivant le dernier segment de chaque e´nonce´ et au segment pre´ce´dent le premier segment de
chaque e´nonce´.
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Parame`tre Phone Phone en contexte Cat. imp.
F0 X X X
MGC X X X
BAP X X X
Dure´e X X X
Table 4.4 – Me´thodes de partitionnement utilise´es en fonction du parame`tre analyse´.
Trois cas de partitionnement ont e´te´ applique´s. Le partitionnement par arbre de de´cision
a e´te´ effectue´ en utilisant deux contextes : le label phone´tique du segment et les labels
phone´tiques de 3 phones dont le label central correspond au segment. Le dernier cas de
partitionnement utilise´ (colonne Cat. imp.) consiste a` identifier le segment comme faisant
partie de l’une des cate´gories suivantes : voyelle, consonne voise´e, consonne non-voise´e,
NSS.
ne(s), nous avons utilise´ la norme euclidienne :
ne(s) =
√√√√ M∑
m=1
(verm(s))2 (4.12)
4.2.5 Combinaison
A` l’issue des e´tapes de partitionnement et de normalisation, nous obtenons, pour
chaque segment s, un scalaire ne(s), repre´sentant la de´gradation de la ge´ne´ration ef-
fectue´e par le syste`me de HTS par rapport aux vecteurs acoustiques extraits du signal
naturel, ainsi qu’un identifiant de cate´gorie obtenu par l’application b(s) telle que de´finie
par l’e´quation (4.11).
Notons S l’ensemble des segments du corpus utilise´ pour l’e´valuation. En utilisant
l’application re´ciproque b−1(Ajh) nous obtenons un sous-ensemble de S qui correspond au
segment appartenant a` la cate´gorie Ajh. Nous supposons que ce sous-ensemble, note´ Sj est
de cardinalite´ S.
La dernie`re e´tape du protocole consiste a` utiliser ces informations pour de´terminer
la de´gradation, de la ge´ne´ration effectue´e par HTS par rapport aux vecteurs acoustiques
extraits du signal naturel, pour l’ensemble des J cate´gories. Nous souhaitons de´terminer
mej tel que :
mej = E(ne(Sj(1), . . . ,Sj(S))) (4.13)
ou` B de´signe l’ensemble des segments ayant pour identifiant celui de la cate´gorie Ajh.
Enfin, E correspond a` une fonction permettant de de´terminer la de´gradation issue de la
mode´lisation effectue´e par HTS.
Pour ce protocole, nous distinguerons trois fonctions :
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– la moyenne
E(ne(Sj(1), . . . ,Sj(S))) = 1
S
S∑
s=1
neh(Sj(s)) (4.14)
– la variance
E(ne(Sj(1), . . . ,Sj(S))) = 1
S
S∑
s=1
[
ne(Sj(s))−
∑S
r=1 neh(Sj(r))
S
]2
(4.15)
– la RMS
E(ne(Sj(1), . . . ,Sj(S))) =
√∑S
s=1 ne(Sj(s))2
S
(4.16)
4.3 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ deux protocoles expe´rimentaux permettant
d’e´valuer la qualite´ des vecteurs acoustiques ge´ne´re´s par HTS par rapport a` ceux extraits
du signal naturel. Le premier consiste a` mode´liser par un GMM l’espace des vecteurs
acoustiques ge´ne´re´s. En utilisant un corpus de re´fe´rence compose´ de coefficients extraits
du signal naturel, la pertinence de cet espace peut eˆtre e´value´e. Ne´anmoins, ce protocole
offre un point de vu global sur les espaces acoustiques et ne permet pas de controˆler
pre´cise´ment des de´gradations au niveau de la trame. Afin de pouvoir effectuer une ana-
lyse plus locale et surtout cible´e, un second protocole a e´te´ mis en place. Ce protocole
consiste a` calculer un e´cart repre´sentatif, entre les vecteurs acoustiques ge´ne´re´s par HTS
et ceux extraits du signal naturel, pour un ensemble de cate´gories qui peuvent eˆtre de´finies
manuellement ou automatiquement.
Par ces deux protocoles, nous posse´dons les outils ne´cessaires pour effectuer l’e´valuation
objective de l’impact des descripteurs sur la mode´lisation effectue´e par HTS. Notre objectif
est de chercher a` comprendre quelle est cette influence et comment se´lectionner un jeu de
descripteurs optimal pour la synthe`se du franc¸ais. Il nous faut donc a` pre´sent de´finir un
corpus de parole annote´. Les descripteurs seront de´termine´s a` partir de ces annotations. Le
prochain chapitre est consacre´ a` la pre´sentation du corpus de parole utilise´ pour effectuer
les e´valuations ainsi qu’aux jeux de descripteurs qui seront e´value´s.
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Pour e´valuer l’influence des descripteurs sur la mode´lisation effectue´e par HTS, il est
ne´cessaire de disposer d’un corpus de parole annote´e. L’ensemble des annotations doit
permettre d’obtenir les descripteurs utilise´s en synthe`se. L’objectif de ce chapitre est de
pre´senter ce corpus ainsi que l’ensemble des donne´es expe´rimentales utilise´es pour effectuer
les e´valuations.
Ce chapitre de´bute par la pre´sentation de la structure de donne´es Roots qui a e´te´
conc¸ue pour pouvoir stocker l’ensemble des annotations en assurant des relations cohe´rentes
entre tous les niveaux de description des e´nonce´s. En se basant sur la structure Roots, et
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en tirant ainsi avantage de ses spe´cificite´s, un processus d’annotation automatique com-
plet a e´te´ mis en place. Ce processus, utilise´ pour obtenir le corpus, est pre´sente´ dans
la seconde section de ce chapitre. La troisie`me section est consacre´e a` la pre´sentation du
corpus utilise´ pour les e´valuations. Enfin, la dernie`re section de ce chapitre pre´sente les
jeux de descripteurs e´value´s.
5.1 Repre´sentation des donne´es par Roots
Pour annoter un corpus, il est ne´cessaire d’utiliser un ensemble d’outils comple´men-
taires qui repre´sentent rarement les donne´es observe´es sous un meˆme format. La diversite´
des outils et des formats associe´s implique le besoin de de´finir des syste`mes cohe´rents
d’annotation de corpus. L’objectif est de pouvoir croiser les informations fournies par
divers outils analysant les diffe´rents niveaux de description de la parole en s’affranchissant
de la complexite´ des relations qui lient les diffe´rents niveaux de description.
Au de´but des anne´es 2000, plusieurs syste`mes de repre´sentation ont e´te´ publie´s. En
2001, S. Bird [Bird2001] propose une repre´sentation sous forme de graphes compose´s
d’annotations directement ancre´es sur le signal inde´pendamment les unes des autres. Les
graphes d’annotation ont e´te´ implante´s dans deux applications Atlas [Bird2000] et Agtk.
Cassidy et al. [Cassidy1996, Cassidy2001] ont de leur coˆte´ de´veloppe´ un outil dont le
premier objectif e´tait de fournir des me´thodes d’interrogation et d’analyse de corpus.
Leur outil, Emu, repose sur une structure organise´e en niveaux d’annotations compose´es
d’e´le´ments (tokens) associe´s ou non a` une information temporelle ; une relation de do-
minance, de se´quencement ou d’association permet de relier les divers e´le´ments de cette
structure.
Une autre structure a e´galement e´te´ propose´e au de´but des anne´es 2000 : la structure
Hrg (Heterogeneous relation graphe). Contrairement aux structures pre´ce´dentes, Hrg
veut apporter une re´ponse a` la repre´sentation homoge`ne des annotations en vue d’une uti-
lisation dans un syste`me de synthe`se. Ainsi, re´pondant a` un souci de rapidite´ et de se´curite´,
ce syste`me permet de repre´senter une information linguistique sous forme de graphes dont
les nœuds ne contiennent pas d’information mais sont relie´s aux entite´s linguistiques et
dont les arcs de´finissent les liens entre ces items. Toute redondance d’information est
supprime´e graˆce a` cette structure et a` l’emploi massif de pointeurs garantissant ainsi la
mise a` jour et la cohe´rence des informations. Dans [Rojc2007], une structure de donne´es
de type Hrg est combine´e a` des machines a` e´tats finis. Les auteurs mettent en avant
une se´paration claire entre ce qui est de´pendant et inde´pendant de la langue. Enfin, l’IR-
CAM [Veaux2008], dans sa plateforme IrcamCorpusTools, organise la repre´sentation
des annotations en deux classes : l’une apporte le contenu des annotations et l’autre les
relations hie´rarchiques et/ou se´quentielles qui existent entre elles.
Pour re´aliser nos travaux, nous souhaitions disposer d’une structure permettant d’ac-
5.1. Repre´sentation des donne´es par Roots 91
ce´der a` l’ensemble des informations et des liens entre diffe´rentes informations possibles
pour de´crire un e´nonce´ de parole. L’utilisation de la structure choisie, bien que spe´cifique
a` la parole, ne doit pas se limiter a` l’annotation d’un signal acoustique. Elle doit pouvoir,
par exemple, servir pour stocker les annotations lie´es uniquement a` un texte. La structure
d’annotation la mieux adapte´e au contexte de nos travaux nous a semble´ eˆtre Hrg. Ce-
pendant, dans notre cas et contrairement a` Hrg, nous souhaitons favoriser l’exhaustivite´
des annotations et la versatilite´ des acce`s au de´triment de la rapidite´ d’acce`s.
Pour satisfaire l’ensemble des contraintes pre´ce´dentes, le syste`me d’annotation d’e´nonce´s
Roots [Barbot2011] a e´te´ conc¸u. Il permet de de´crire un corpus de parole en se basant
sur le paradigme objet. L’objectif est de conserver la totalite´ des informations ainsi que
l’ensemble des liens entre ces informations. Pour cela, Roots repose sur quatre concepts
principaux, illustre´s par la figure 5.1 :
– Des items permettent de de´crire des e´le´ments d’annotation ;
– Des se´quences structurent les items dans le temps.
– Des relations lient les items de deux se´quences diffe´rentes ;
– Un e´nonce´ rassemble un ensemble de se´quences et de relations.
Afin d’alle´ger la figure 5.1, les items ne sont pas repre´sente´s mais inclus au sein d’une
se´quence.
ROOTS::Relation ROOTS::Utterance
ROOTS::Sequence
contains
1..*
1..*
has_source
*
1
has_target
*
1
contains
*1..*
Figure 5.1 – Spe´cification fonctionnelle Roots
5.1.1 Item et se´quences
Pour repre´senter un niveau d’annotation, Roots utilise le concept d’item. Un item
correspond a` une instance d’une classe mode´lisant un type d’annotation (un segment
acoustique, un phone, une syllable, un syntagme, etc.). En se basant sur le paradigme
objet, il est possible de de´finir simplement des nouveaux items par me´canisme d’he´ritage
et de polymorphisme. Par exemple, un article de´fini, qui est un de´terminant particulier,
est de´crit par une classe he´ritant de la classe repre´sentant le de´terminant.
Dans Roots, les items ne peuvent exister qu’au sein d’une se´quence (e´ventuellement
une se´quence d’un seul item). La se´quence permet de relier des items en utilisant comme
support le temps. Certains items particuliers comme les syllables ou les arbres syntaxiques
sont particuliers car ils ne peuvent exister sans items e´le´mentaires (l’item syllable s’appuie
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sur des items phone`mes, l’item syntaxe s’appuie sur des items mots). Ces items seront
appele´s items compose´s.
Se´quence
Une se´quence est un objet qui permet de stocker les items Roots en respectant plu-
sieurs contraintes :
– les items sont ordonne´s en se basant sur leur ordonnancement temporel ;
– une se´quence est homoge`ne : tous les items contenus de´rivent d’une meˆme classe. Une
se´quence peut donc contenir des allophones ou des mots mais pas les deux en meˆme
temps. Une se´quence peut ne´anmoins contenir un article et un adjectif inde´fini car
ces deux items sont des de´terminants et de´rivent donc d’une classe me`re identique
(la classe Determiner). Cette restriction volontaire permet d’assurer que des items
avec des se´mantiques diffe´rentes ne sont pas me´lange´s.
La classe Sequence factorise les ope´rations de parcours et d’acce`s aux e´le´ments et
fournit donc une interface commune aux classes concre`tes qui en de´rivent. Ces dernie`res
implantent la notion de se´quence d’e´le´ments pour chaque type d’e´le´ments existants. C’est
par ce moyen que les se´quences sont homoge`nes.
Ces diffe´rentes classes sont naturellement relie´es au type d’item qu’elles font inter-
venir. De nouveau, l’aspect ge´ne´rique de cette repre´sentation permet de conserver une
se´mantique cohe´rente aux se´quences en garantissant l’homoge´ne´ite´ des items qu’elles
contiennent, mais permet e´galement de diversifier ces derniers en spe´cialisant la classe
de chaque item. Par exemple, une se´quence de segments acoustiques pourrait tre`s bien
faire intervenir des segments de signal brut repre´sente´s par une se´quence d’e´chantillons et
des segments de signal repre´sente´s par un mode`le d’analyse/synthe`se.
Item compose´
Il existe des items particuliers, comme les syllabes ou les arbres syntaxiques, qui ne
peuvent exister sans des items plus simples, respectivement les allophones/phone`mes et
les mots. Afin de respecter ces contraintes, Roots introduit, de manie`re analogue a` Hrg,
la notion d’item compose´.
Un item compose´ ne peut exister seul. En effet, les e´le´ments qui le composent sont des
re´fe´rences a` des items d’une autre se´quence. Un item compose´ qualifie donc un item en le
de´clarant partie d’une structure (arbre syntaxique, arbre syllabique). Ainsi, il ne peut y
avoir de relations impliquant les items re´fe´rence´s (les feuilles de l’arbre syntaxique/sylla-
bique) ; les relations doivent utiliser la se´quence d’items contenant les items re´fe´rence´s.
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Pour le moment, les items compose´s imple´mente´s dans Roots sont des arbres syl-
labiques et syntaxiques. La figure 5.2 illustre le principe des items compose´s et des
se´quences : la se´quence du haut repre´sente une se´quence de syllabes dont chaque item
re´fe´rence des phones contenus dans la se´quence illustre´e en bas.
S1
O N
S2
O N
S3
O N
S4
O N
S5
O N
S6
O N
S7
O N
v u n a˜ k ö w a ö e p a v o z j ø
1
Figure 5.2 – Illustration des concepts de se´quence et d’item compose´ pour la phrase vous
n’en croirez pas vos yeux. La se´quence du haut repre´sente une se´quence de syllabes. La
se´quence du bas repre´sente une se´quence de phones. Chaque syllabe re´fe´rence un ensemble
de phones. Ce re´fe´rencement est indique´ par les liens en pointille´s. Cette figure a e´te´ ge´ne´re´e
par Roots.
5.1.2 Relations
L’objectif d’une relation est de lier les items Roots de deux se´quences de classes
diffe´rentes. Par de´finition, une relation est donc de nature he´te´roge`ne (non binaire), mais
elle est construite entre des se´quences associe´es a` un meˆme e´nonce´.
Dans Roots, la classe Relation factorise les ope´rations d’acce`s aux indices des se´quen-
ces mises en relation ainsi que les ope´rations d’existence d’une relation entre deux items.
Techniquement, la relation entre deux se´quences d’items, a et b, est stocke´e sous la forme
d’une matrice Rba. L’e´le´ment d’indice (i, j) de la matrice est un entier repre´sentant un
boole´en qui indique si l’item ai est en relation avec l’item bj . Du fait de l’ordonnancement
des indices selon le re´fe´rentiel temporel, la matrice d’une relation entre deux se´quences fait
apparaˆıtre une structure particulie`re : les entre´es e´gales a` 1 forment un faisceau oriente´
dans le sens du temps pour les deux se´quences. La relation re´ciproque entre les items de
b et a s’obtient aise´ment par la transposition de la matrice Rba. Un objet Relation stocke
e´galement les re´fe´rences des se´quences implique´es dans la relation. La figure 5.3 illustre le
concept de relation entre deux se´quences de mots issues de deux outils diffe´rents.
vous n' en croirez pas vos yeux
vous n'en croirez pas vos yeux
R
wsyn
wlab
Rwlabwsyn
Figure 5.3 – Exemple de relation entre deux se´quences dans Roots pour la phrase vous
n’en croirez pas vos yeux. La se´quence de mots du haut est obtenue par un analyseur
syntaxique et la se´quence du bas correspond au texte original. Cet exemple se focalise sur
le lien entre le mot n’en que l’analyseur divise en deux mots : n et en
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Pour des cas simples, la relation correspond a` une fonction ou une application : cela se
traduit par la pre´sence d’au plus un (resp. d’un seul) e´le´ment e´gal a` 1 par ligne dans la
matrice de relation pour une fonction (resp. une application). La figure 5.3 illustre ce cas
sur un exemple de relation entre une se´quence wsyn de mots issue d’une analyse syntaxique
et une se´quence wlab de mots issue d’un e´nonce´. On peut remarquer qu’au mot n’en de
l’e´nonce´, contraction de ne et en, correspond n et en du coˆte´ de l’analyse syntaxique. La
matrice associe´e a` cette relation s’e´crit :
Rwlabwsyn =
vous n′en croirez pas vos yeux

vous 1 0 0 0 0 0
n 0 1 0 0 0 0
en 0 1 0 0 0 0
croirez 0 0 1 0 0 0
pas 0 0 0 1 0 0
vos 0 0 0 0 1 0
yeux 0 0 0 0 0 1
(5.1)
La relation est ici une application.
Cependant, selon les relations et les se´quences re´alise´es, une relation est ge´ne´ralement
plus complexe. Un item d’une se´quence source peut eˆtre en relation avec plusieurs items
de la se´quence cible (comme, par exemple, pour la relation re´ciproque a` celle pre´sente´e
par la figure 5.3. Si l’on conside`re la relation de´finie entre une se´quence de mots et une
se´quence de syllabes, un mot est ge´ne´ralement en relation avec (car compose´ de) plusieurs
syllabes. Par exemple, dans le cas de l’e´nonce´ Vous n’en croirez pas vous yeux, on peut
supposer la relation associant la se´quence wlab de 6 mots (illustre´e par la figure 5.3) a` la
se´quence s de 7 syllabes (illustre´e par la figure 5.2) de´crite par :
Rswlab =
s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7

vous 1 0 0 0 0 0 0
n’en 0 1 0 0 0 0 0
croirez 0 0 1 1 0 0 0
pas 0 0 0 0 1 0 0
vos 0 0 0 0 0 1 0
yeux 0 0 0 0 0 0 1
. (5.2)
Il est e´galement possible d’associer plusieurs items cibles pour un item source en uti-
lisant ce me´canisme. Ainsi, Roots permet de couvrir un maximum de cas et de´le`gue
a` l’utilisateur la se´mantique de la relation a` implanter en fonction de l’application sou-
haite´e. Par exemple, le sens donne´ a` une relation entre deux se´quences de mots (ce peut
eˆtre comme le cas pre´sente´ pre´ce´demment, un lien entre des outils d’analyse linguistique
qui ont des strate´gies de parsing diffe´rentes).
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Afin de comple´ter l’objet relation, l’item Roots contient une proprie´te´ appele´e link
forward qui permet de connaˆıtre les relations dans lesquelles un item est implique´. Graˆce
a` cette proprie´te´ et a` la structure de la relation, il est possible de connaˆıtre rapidement
quel est l’ensemble des items relie´s a` un item donne´ par l’interme´diaire de relations entre
se´quences.
Compte-tenu de la structure particulie`re d’une matrice de relation, il est souvent pos-
sible composer des relations Rba et R
c
b ou` les se´quences d’items a, b et c sont associe´es a` un
meˆme e´nonce´ a` l’aide d’un produit matriciel de type RbaR
c
b : c’est en particulier toujours
le cas lorsque la premie`re relation Rba correspond a` une fonction. Par exemple, la relation
Rwlabwsyn , entre la se´quence wsyn de mots issue d’une analyse syntaxique et la se´quence wlab
pre´sente´e figure 5.3, peut eˆtre compose´e avec la relation Rswlab , entre la se´quence wlab de
mots et la se´quence s de syllabes (de´crite e´quation 5.1), pour obtenir la relation entre les
mots syntaxiques et les syllabes qui est de´crite par :
Rswsyn = R
wlab
wsynR
s
wlab
= (Rwsynwlab )
>Rswlab
=
s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7

vous 1 0 0 0 0 0 0
n 0 1 0 0 0 0 0
en 0 1 0 0 0 0 0
croirez 0 0 1 1 0 0 0
pas 0 0 0 0 1 0 0
vos 0 0 0 0 0 1 0
yeux 0 0 0 0 0 0 1
Si la composition de relations est possible, il faut ne´anmoins rester prudent car une
relation ainsi obtenue de´pend des relations intervenant dans la composition. Cela est duˆ a`
l’absence de re´versibilite´ de la relation. Par exemple, en conside´rant la matrice de relation
Rwlabwsyn de´crite par la matrice (5.1), la relation entre la se´quence de mots wlab et wsyn, est
donne´e par la matrice
Rwsynwlab =
(
Rwlabwsyn
)T
.
Le produit RwlabwsynR
wsyn
wlab ne correspondant donc pas a` la matrice identite´, les relations entre
la se´quence de mots wlab et se´quence de syllabes s par
– la matrice Rswlab de´crite par (5.2)
– la matrice de composition R
wsyn
wlab R
s
wsyn
sont diffe´rentes. Ainsi, il est ne´cessaire, avant de cre´er une nouvelle relation par composi-
tion, de bien de´finir la se´mantique de la relation souhaite´e.
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5.1.3 E´nonce´ (utterance)
Les objets Roots de classe Utterance doivent eˆtre vus comme des conteneurs regrou-
pant l’interpre´tation multi-niveaux d’une meˆme re´alisation. Ainsi, un e´nonce´ va conte-
nir des se´quences d’items issus d’une meˆme re´alisation et les objets relations liant ces
se´quences.
Un objet utterance est donc une structure de donne´es qui n’apporte pas de se´mantique
particulie`re. Cet aspect est a` la charge de l’utilisateur de l’utterance qui choisira de nom-
mer les se´quences selon le sens qu’il leur donne.
Nous pouvons reprendre l’exemple de la figure 5.3. Cette figure repre´sente une utte-
rance dans laquelle l’utilisateur a choisi de mettre en correspondance deux interpre´tations
linguistiques d’une meˆme phrase. Une relation existe entre les items de ces deux se´quences,
c’est une relation d’inclusion qu’on peut obtenir par une distance lexicographique. L’utili-
sateur peut apporter du sens a` cette relation en donnant aux se´quences des labels comme
par exemple Se´quence issue du logiciel A/B.
5.2 Processus d’annotation
A l’aide de Roots, un processus d’annotation automatique complet a e´te´ mis en place
pour remplir cette structure [Boeffard2012, boeffard2012a]. Cette chaˆıne d’annotation
permet, a` partir d’un signal audio et du texte qui lui est associe´, d’obtenir un corpus
complet annote´ sur diffe´rents niveaux.
Tout d’abord, la mise en place du proce´de´ d’annotation doit respecter un certain
nombre de contraintes dicte´es par l’usage du corpus annote´ et la maˆıtrise des perfor-
mances. La premie`re contrainte concerne le texte qui devra eˆtre conserve´ sous sa forme
originale ; les e´carts de lecture devront eˆtre signale´s par des balises. La seconde concerne
le de´coupage du corpus. Notre objectif e´tant d’annoter un corpus sur diffe´rents niveaux,
nous sommes amene´s a` traiter des fragments de parole ou de texte de taille variable. En
effet il est souhaitable pour une analyse syntaxique de disposer d’une phrase comple`te
alors qu’une segmentation en phones est plus efficace sur des extraits courts. Le texte
et les plages d’enregistrement seront donc de´coupe´s avec une granularite´ suffisamment
fine pour pouvoir travailler sur des fragments courts. Ces fragments pourront eˆtre re´unis
afin de former une phrase ou un fragment plus long a` condition de toujours conserver la
cohe´rence du texte. Enfin, pour garantir une annotation de qualite´, il faut garder la pos-
sibilite´ d’une intervention manuelle en tenant compte des indicateurs de confiance fournis
par les outils intervenant dans le processus.
La chaˆıne d’annotation, pre´sente´e sur la figure 5.4, est constitue´e de deux e´tapes. La
premie`re consiste a` fractionner l’enregistrement de plusieurs heures de parole et d’y asso-
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Figure 5.4 – Processus d’annotation d’un livre-audio
cier le texte correspondant. Cette e´tape, d’autant plus couˆteuse en temps que le de´coupage
du signal est fin, ne´cessite le recours a` un syste`me de reconnaissance de la parole (ASR)
pour retrouver dans le texte complet l’ancrage de la transcription associe´e au signal. Les
extraits sont ensuite regroupe´s pour reconstituer les phrases du texte original. La deuxie`me
e´tape concerne l’annotation des phrases du texte et du signal mis en correspondance. La
repre´sentation des donne´es par Roots est re´alise´e de`s l’e´tape de de´coupage par exemple
d’un livre-audio en phrases. Elle est enrichie au fur et a` mesure de l’annotation des donne´es
par l’ajout de nouvelles se´quences de description et de relations entre ces se´quences.
5.2.1 De´coupage du signal de parole et alignement avec le texte
La premie`re e´tape, concernant a` obtenir un alignement entre le texte et le signal, a fait
l’objet de plusieurs travaux. [Braunschweiler2010] propose un syste`me automatique ali-
gnant des zones de textes d’un livre-audio pour des applications en synthe`se de la parole
a` partir du texte. L’objectif pour d’autres e´tait de faire face a` des transcriptions ap-
proximatives [Tao2010] ou d’effectuer un alignement sans de´couper le texte [Moreno2009,
prahallad2007]. Dans notre cas, le texte devra eˆtre de´coupe´ pour effectuer les diffe´rentes
analyses et pour faciliter sa repre´sentation, en particulier dans l’hypothe`se d’une ve´rifica-
tion manuelle.
Nous avons choisi d’effectuer l’alignement du texte et du son en 3 e´tapes :
1. De´coupage de l’enregistrement sur des pauses ;
2. Reconnaissance du texte associe´ a` chaque fragment sonore par un syste`me de recon-
naissance automatique de la parole ;
3. Alignement entre le texte reconnu et le texte original.
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Le de´coupage de l’enregistrement repose sur l’observation des niveaux d’e´nergie et sur
la longueur des silences. Les seuils sont fixe´s selon le de´bit du locuteur et les niveaux
d’enregistrement. L’ide´al est d’obtenir un fragment sonore en dessous de la phrase, per-
mettant ainsi de reconstituer les phrases tout en gardant des points d’ancrage a` l’inte´rieur
de chaque phrase dans le cas des phrases longues.
En utilisant un syste`me de reconnaissance, un texte est obtenu a` partir du signal
acoustique. Ce texte, qui ge´ne´ralement diffe`re du texte original, permet d’obtenir un pivot
entre le signal et le texte original. Pour cela, un alignement est effectue´ entre les deux
textes. Les extraits reconnus sont traite´s dans l’ordre du texte ce qui permet, si un extrait
est pre´sent plusieurs fois dans le texte, de n’effectuer l’analyse qu’une seule fois et d’utiliser
le re´sultat obtenu pour les autres occurrences. Lorsque la position du premier extrait dans
le texte original est de´termine´e, il est associe´ au fichier sonore puis supprime´ du texte
original. L’ope´ration est reproduite pour les extraits suivants jusqu’a` la fin du texte. De
plus, en comparant le texte original et le texte issu de la reconnaissance, il est possible
de mesurer le taux d’erreurs de reconnaissance des mots. Ces erreurs peuvent eˆtre dues a`
une de´faillance du syste`me de reconnaissance ou a` une lecture errone´e du texte (mauvaise
prononciation ou modification du texte). Les e´carts entre texte reconnu et texte original
peuvent eˆtre signale´s afin de permettre a` un ope´rateur de controˆler les passages concerne´s.
Enfin pour conserver au mieux la structure du texte, les extraits sont regroupe´s en
phrases en respectant les ponctuations majeures. Lorsqu’un extrait n’est pas termine´
par une ponctuation forte, il est simplement regroupe´ avec l’extrait suivant. Cependant
l’information sur la frontie`re entre les deux extraits est conserve´e.
5.2.2 Annotation
La deuxie`me e´tape consiste a` obtenir les annotations sur diffe´rents corpus en se basant
sur le texte ainsi que le signal pre´ce´demment aligne´s et stocke´s dans un ensemble d’e´nonce´s
Roots.
Pour re´aliser cette e´tape, l’ensemble des outils ne´cessaires sont appele´s les uns inde´pen-
damment des autres. En effet, si on suppose une se´quence pivot, chaque annotation peut
eˆtre obtenue se´pare´ment. La mise en commun des diffe´rents annotations e´tant re´alise´e en
utilisant la se´quence pivot comme support. Roots permet de re´aliser cela graˆce a` l’iso-
lement d’une annotation dans une se´quence de´die´e et a` la relation qui permet de lier la
se´quence de l’annotation avec la se´quence pivot. La structure Roots e´tant sauve´e au for-
mat XML, le chargement d’un e´nonce´ stocke´ dans plusieurs fichiers a e´te´ implante´. Ceci
apporte deux avantages : la possibilite´ de ne charger qu’un sous-ensemble de se´quences
ne´cessaires a` un traitement donne´ ; la possibilite´ de pouvoir e´galement distribuer le pro-
cessus d’annotation. En dernier lieu, il est ne´cessaire de de´finir les interfaces permettant
d’importer le re´sultat obtenu par un outil dans la structure Roots.
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Les informations obtenues a` chaque analyse sont inte´gre´es a` l’e´nonce´ Roots affinant
ainsi la description du corpus et permettant d’e´tablir de nouvelles relations entre les
e´le´ments des diffe´rentes annotations.
5.3 Pre´sentation du corpus Cordial
Les protocoles d’e´valuation e´tant pre´sente´s, il nous reste a` de´tailler le corpus utilise´ pour
effectuer l’analyse. L’objectif de cette partie est de de´crire le corpus, que nous appellerons
corpus Cordial, afin de tenir compte de ces particularite´s lors de l’analyse des re´sultats.
5.3.1 Statistiques ge´ne´rales
Le corpus Cordial est re´sume´ globalement par le tableau 5.1 qui pre´sente le nombre
total d’occurrences pour chacun des horizons utilise´s pour qualifier un segment acoustique.
Unite´ phone/NSS syllabe mot syntagme e´nonce´
Nb. d’occ. 419742 165320 104731 4138 3339
Table 5.1 – Re´sume´ du nombre d’occurrences par unite´ linguistique.
En de´taillant les occurrences pour l’ensemble des horizons, comme pre´sente´ dans le ta-
bleau 5.2, nous pouvons observer que le corpus Cordial est un corpus varie´. En effet, non
seulement l’e´cart entre les valeurs minimales et les valeurs maximales est important mais
les e´carts-types sont ge´ne´ralement e´leve´s montrant une dispersion forte entre les occur-
rences. Parmi ces statistiques, des cas particuliers existent. Par exemple, quelques e´nonce´s
ne sont constitue´s que d’un seul mot, d’une seule syllabe et d’une se´quence de quatre labels
phone´tiques (par exemple, l’e´nonce´ Ah ! dont la se´quence phonologique associe´e eststart-
insp-aa-end). Bien que pre´sents dans les statistiques du corpus, ces e´nonce´s seront e´carte´s
lors de la phase d’apprentissage des mode`les HTS et lors de la phase d’e´valuation.
En appliquant une analyse analogue pour les dure´es, dont le re´sume´ est pre´sente´ dans
le tableau 5.3, les conclusions sont identiques.
5.3.2 De´finition des sous-corpus
Pour re´aliser les expe´riences, dont les protocoles ont e´te´ de´crits dans le chapitre pre´ce´-
dent, il est ne´cessaire d’extraire un ensemble de corpus disjoints a` partir corpus Cordial.
En effet, afin de pouvoir comparer les donne´es ge´ne´re´es par HTS, il est ne´cessaire de
disposer de signaux qui ne sont pas utilise´s pour l’apprentissage des mode`les d’HTS mais
qui sont issus du meˆme corpus.
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Unite´ Nb. de taille taille Nb. min Nb. max Nb. moy. σ
tailles 6= min. max. occ/taille occ/taille occ/taille
S ph. 8 1 8 1 96003 20665 34277.25
M
syl. 6 1 6 49 61419 17455.17 24294.72
ph. 15 1 15 2 33658 6982.07 9432.23
SY
mots 146 1 199 1 132 28.34 33.10
syl. 181 1 236 1 93 22.86 25.78
ph. 357 1 548 1 44 11.59 11.52
U
g.s 10 1 10 1 2795
mots 167 2 258 1 73 19.99 21.69
syl. 206 1 341 1 62 16.21 17.27
ph. 393 1 772 1 38 8.50 7.86
Table 5.2 – Statistiques du nombre d’occurrences sur les syllabes, mots et e´nonce´s du
corpus Cordial en fonction de leur taille. La premie`re colonne repre´sente les unite´s
linguistiques analyse´es : S=Syllabe, M=Mots, SY=syntagme et U=e´nonce´. Ainsi, une
ligne du tableau permet de de´finir la composition en fonction des unite´s linguistiques de
niveau infe´rieur. Les statistiques associe´es au niveau phonologique ne portent que sur les
informations relatives aux phone`mes (les NSS sont ignore´s). Cette description est une
adaptation de celle pre´sente´e dans [Francois2001]
Dure´e min (s) Dure´e max (s) Dure´e moyenne (s) σ
Ph. / NSS 0.03 2.12 0.72 0.43
Syllabes 0.03 0.86 0.38 0.21
Mots 0.03 1.63 0.62 0.36
Syntagmes 0.07 63.76 12.15 9.40
E´nonce´ 0.66 82.41 14.37 10.63
Table 5.3 – Statistiques sur les dure´es des phone`mes, syllabes et mots du corpusCordial.
Comme nous le verrons par la suite, nous devons se´lectionner trois sous-ensembles
d’e´nonce´s pour former les corpus d’apprentissage, de validation et de test. Le corpus
d’apprentissage sert a` apprendre les mode`les et le corpus de test va permettre d’effectuer
l’analyse. Le corpus de validation sera de´crit ulte´rieurement.
La se´lection des corpus a e´te´ effectue´e de manie`re ale´atoire en respectant les contraintes
suivantes :
– les corpus doivent eˆtre disjoints (un e´nonce´ ne peut eˆtre pre´sent dans deux corpus) ;
– la dure´e de chaque corpus a e´te´ impose´e : environ 1h pour le corpus d’apprentissage,
10min pour les corpus de validation et de test. Ces tailles ont e´te´ se´lectionne´es pour
rester comparables a` la de´monstration fournie par les concepteurs du syste`me HTS
et ainsi ve´rifier, subjectivement et dans une moindre mesure, que la synthe`se re´alise´e
est cohe´rente.
De la meˆme manie`re que dans le chapitre pre´ce´dent, nous allons de´crire ces corpus et
les caracte´riser en fonction du corpus global en se focalisant sur les horizons suivants : le
phone`me, la syllabe et le mot.
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5.3.3 Focus sur les phone`mes et les NSS
Le premier horizon utilise´ est le phone`me. La figure 5.5 permet de comparer les dis-
tributions phone´miques des diffe´rents corpus. La figure se de´coupe en trois parties : en
haut a` gauche, la distribution des voyelles et semi-voyelles, en haut a` droite la distri-
bution des NSS et enfin en bas, la distribution des consonnes. Pour un phone`me, nous
avons, de gauche a` droite, son taux de repre´sentation dans le corpus global, le corpus
d’apprentissage, le corpus de test et enfin le corpus de validation.
La figure montre que, malgre´ quelques diffe´rences, les distributions des quatre corpus
sont proches. On peut donc supposer que les trois sous-corpus disjoints sont repre´sentatifs,
de part leurs contenus phonologiques. Cela permet e´galement de supposer que l’analyse
qui sera effectue´e dans les chapitres suivants serait identique si un autre tirage ale´atoire
avait e´te´ effectue´.
La plupart des diffe´rences concerne le corpus de test. En effet, les phone`mes /kk/, /ss/
et /tt/ y sont significativement sous-repre´sente´s (plus de 1% d’e´cart). Cela peut poser
proble`me si le nombre de trames associe´es aux phone`mes sous-repre´sente´s est insuffisant
pour effectuer une analyse statistique. Ne´anmoins, le nombre de segments associe´s a` ces
phone`mes est supe´rieur a` 150 ce qui constitue un nombre de repre´sentants raisonnable
pour une telle analyse. Ainsi, nous pouvons supposer que la sous-repre´sentation de ces
phone`mes a peu d’influence sur les analyses qui sont de´crites dans la partie suivante.
Enfin, il existe deux phone`mes particuliers : le phone`me /ng/ qui n’est pre´sent dans
aucun des sous-corpus et le phone`me /gn/ qui est peu pre´sent (4 exemplaires dans le
corpus test). Aucune conclusion ne pourra eˆtre e´mise pour ces deux phone`mes.
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Figure 5.5 – Comparaison de la distribution des phone`mes pour le corpus global (en bleu), le corpus d’apprentissage (en rouge), le corpus de
test (en vert) et le corpus de validation (en gris). L’axe des abscisses correspond aux phone`mes classe´s en fonction de leur taux de repre´sentation
dans le corpus global. Le graphe en bas illustre la distribution des consonnes, le graphe en haut a` gauche illustre la distribution des voyelles
et semi-voyelles, le graphe en haut a` droite illustre la distribution des NSS (segments acoustiques hors parole).
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5.3.4 Focus sur les syllabes
Pour analyser les syllabes du corpus Cordial, nous avons de´terminer les distributions
de structures syllabiques. Ces distributions sont illustre´es dans la figure 5.6.
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Figure 5.6 – Distribution des syllabes pour les corpus global (en bleu), d’apprentissage
(en rouge), de test (en vert) et de validation (en gris) en fonction de leur structure.
Toute d’abord, les distributions associe´es au corpus Cordial et au sous-corpus utilise´s
sont proches du franc¸ais. En effet, [Leon1992] indique que les trois structures dominantes
du franc¸ais sont CV (59.9%), CVC (17.1%) et CCV (14.1%). Dans un second temps, nous
pouvons constater que les distributions sont relativement homoge`nes. Ceci indique que les
re´sultats obtenus lors de l’e´valuation ne pre´sentent pas de biais concernant les descripteurs
associe´s a` la syllabe.
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Figure 5.7 – Distribution des syllabes pour les corpus global (en bleu), d’apprentissage
(en rouge), de test (en vert) et de validation (en gris) en fonction de leur proe´minence.
De plus, en ce qui concerne la description d’une syllabe, le jeu de descripteurs propose´
pour le franc¸ais utilise la notion de proe´minence. Pour comple´ter l’analyse du corpus
Cordial, la figure 5.7 pre´sente les distributions des syllabes en fonction de leur proprie´te´
de proe´minence. Cette figure confirme que le de´coupage en sous corpus ne biaise pas la
repre´sentation syllabique car les distributions pre´sente´es dans cette figure sont e´galement
homoge`nes.
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5.3.5 Focus sur les mots
Le dernier horizon analyse´ concerne le mot. Tout d’abord, la figure 5.8 pre´sente la dis-
tribution des occurrences de mots en fonction du nombre de phone`mes qui les composent.
Le premier constat est une homoge´ne´ite´ de taille de mots, en phone`mes, entre les diffe´rents
corpus. Quelques diffe´rences subsistent mais elles sont, en proportion, mineures.
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Figure 5.8 – Distribution des mots pour les corpus global (en bleu), d’apprentissage (en
rouge), de test (en vert) et de validation (en gris) en fonction de leur taille en nombre de
phone`mes.
Concernant le jeu des descripteurs propose´s pour le franc¸ais, la signifiance d’un mot
est e´galement prise en compte. Il est donc ne´cessaire de comparer les corpus en fonction
de cette proprie´te´ ici re´duite au fait que le mot soit un mot grammatical ou non. Ainsi, la
figure 5.9 pre´sente la distribution des mots en fonction de leur signifiance. Les re´sultats
obtenus sont homoge`nes ce qui implique que l’analyse de la description a` l’horizon d’un
mot n’est pas biaise´e. De plus, en comparant les proportions entre les trois cate´gories,
nous constatons que la proprie´te´ de signifiance est discriminante. En effet, la moitie´ des
mots pre´sents dans le corpus sont conside´re´s comme signifiants. L’autre moitie´ se re´partie
e´quitablement entre les mots non-signifiants et les mots pour lesquelles cette proprie´te´
n’est pas de´finie.
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Figure 5.9 – Distribution des mots pour les corpus global (en bleu), d’apprentissage
(en rouge), de test (en vert) et de validation (en gris) en fonction de leur proprie´te´ de
signifiance.
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5.4 Jeux de descripteurs e´value´s
Le choix des jeux de descripteurs qui seront e´value´s repose sur deux hypothe`ses :
– pour un horizon donne´, les informations de position et les informations prosodiques
sont suppose´es obtenues inde´pendamment les unes des autes,
– les informations a` un horizon donne´ comple`tent les informations des horizons infe´-
rieurs.
En se basant sur ces deux hypothe`ses, nous avons cate´goriser les jeux de descripteurs pour
obtenir le de´coupage pre´sente´ dans le tableau 5.4. De cette manie`re, nous avons de´fini les
jeux pre´sente´s dans la figure 5.5. Ce sont ces jeux de descripteurs qui seront e´value´s.
Cate´. Description
P
h
o.
Label phone´tique du segment courant
Labels phone´tiques des segments pre´ce´dent/suivant
Labels phone´tiques des segments pre´ce´dent-pre´ce´dent/suivant-suivant
S
y
ll
ab
e
Nb. phones + pos. du phone courant dans la syl.
Position de la syllabe dans le mot
Position de la syllabe dans le syntagme
Information d’accentuation
Nb. de syl. depuis la dernie`re accent./syl. cour. jusque la syl. cour./prochaine acc.
Nb. de syllabes acc. avant/apre`s la syllabe courante dans le syntagme
Voyelle de la syllabe
M
ot
Nb. de syllabes dans le mot
Position du mot dans le syntagme
Tag grammatical du mot
Nb. de mots depuis le dernier sign./mot cour. jusqu’au mot cour./prochain sign.
Nb. de mots signifiant avant/apre`s le mot cour. dans le syntagme
S
y
n
t. Nb. de syl. dans le syntagme
Nb. de mots dans le syntagme
Pos. du syntagme dans l’e´nonce´
Table 5.4 – Cate´gorisation des descripteurs. Chaque couleur permet d’identifier une
cate´gorie qui correspond a` un couple (horizon, nature) permettant de qualifier un des-
cripteurs. Les horizons sont indique´s dans la premie`re colonne. Un descripteur peut eˆtre
de nature positionnelle ou prosodique. Plus de de´tails sont disponibles dans l’annexe C.2.
5.4.1 Corpus
Le choix d’un jeu de descripteurs impacte directement sur le nombre de segments
associe´s a` une se´quence de labels. En effet, plus le nombre de descripteurs utilise´s est
important, moins il y aura de repre´sentants. Afin d’e´valuer l’importance de ce phe´nome`ne
dans notre e´tude, la figure 5.10 illustre l’e´volution du nombre de segments moyens associe´s
a` un label en fonction du jeu de descripteurs.
Cette figure illustre le proble`me de dispersion de donne´es du a` l’utilisation de nombreux
descripteurs. En effet, pour l’ensemble des jeux de descripteurs e´value´s excepte´ p1, un
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Id Signification Code couleur
p1 Ph. courant
p3 Ph. en contexte (3 ph)
p5 Ph. en contexte (5 ph)
p5-sy_pos Inf. position de la syl
p5-sy_accent Inf. prosodique de la syl
p5-sy_full Inf. comple`te de la syl
p5-w_pos Inf. position du mot
p5-w_content Inf. prosodique du mot
p5-w_full Inf. comple`te du mot
p5-s_pos Inf. position du Syntagme
Table 5.5 – Pre´sentation des jeux de descripteurs utilise´s dans les expe´riences. Les cou-
leurs, pre´sente´s dans le tableau 5.4, sont utilise´es pour indiquer les descripteurs d’un jeu
donne´.
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Figure 5.10 – Nombre moyen de segments associe´s a` un label pour le corpus d’appren-
tissage (en rouge), le corpus de test (en vert) et le corpus de validation (en gris)
seul segment acoustique est associe´ a` un label en contexte. Cette figure de´montre ainsi la
ne´cessite´ de l’utilisation des arbres de de´cision par HTS.
5.4.2 Arbres de de´cision et HTS
Jusqu’a` pre´sent nous avons propose´ une caracte´risation des corpus et des jeux de des-
cripteurs inde´pendamment du syste`me HTS. Il est ne´anmoins possible de jauger l’influence
des descripteurs en utilisant des arbres de de´cision. Pour cela, il suffit d’analyser la propor-
tion d’utilisation d’une cate´gorie de questions comme cela a e´te´ effectue´ dans [Watts2010].
Un taux e´leve´ d’utilisation de noeuds associe´s a` une cate´gorie de questions peut avoir
deux implications :
– la cate´gorie comporte beaucoup de noeuds dans l’arbre (indicateur quantitatif),
– la cate´gorie comporte des noeuds proches de la racine de l’arbre (indicateur qualita-
tif).
Bien qu’il ne soit pas possible de discriminer ces indicateurs sans traitement supple´mentaire,
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cette proportion permet de se faire une premie`re ide´e de l’influence d’une cate´gorie de des-
cripteurs sur la mode´lisation effectue´e par HTS.
La figure 5.11 illustre l’application de cette me´thode pour le corpus d’apprentissage sur
les quatre parame`tres e´value´s. L’axe des abscisses est associe´ a` la cate´gorie des questions
utilise´es, l’axe des ordonne´es aux jeux de descripteurs e´value´s et le niveau de gris a` la
proportion d’utilisation d’une cate´gorie de questions pour un jeu de descripteurs.
Le premier point mis en avant par la figure 5.11 concerne la diffe´rence de traitement
des parame`tres. Contrairement a` la dure´e et au F0, les arbres de de´cisions associe´s aux
coefficients MGC et aux coefficients d’ape´riodicite´ semblent accorder peu d’importance
aux descripteurs dont l’horizon est au-dela` de la syllabe. Ce re´sultat indique que les des-
cripteurs lie´s aux horizons mot et syntagme ne sont pas de´terminants pour la ge´ne´ration
du spectre et de l’ape´riodicite´. En revanche, la mode´lisation du F0 et de la dure´e semble
ne´cessiter l’utilisation de descripteurs d’horizons plus varie´s. Ainsi, en conside´rant l’en-
semble des parame`tres, la construction des arbres de de´cision semblent ne´cessiter l’en-
semble des cate´gories de questions.
Il faut e´galement noter la substitution d’un cate´gorie de noeuds par une autre. Ceci
est particulie`rement visible pour les cate´gories de position pour les horizons syllabes et
mots pour le parame`tre de dure´e. Ainsi, la proportion d’utilisation des questions lie´es a`
ces cate´gories, pour les jeux de descripteurs p5-w_full (toutes les informations sauf les
informations de position a` l’horizon du syntagme) et p5-s_pos (toutes les informations
disponibles), est quasi-nulle alors que, pour les horizons infe´rieurs, son utilisation semble
au meˆme niveau que les autres cate´gories.
De meˆme que pour le corpus d’apprentissage, les figures 5.12 et 5.13 illustrent les
proportions pour, respectivement, le corpus de test et le corpus de validation. Contrai-
rement a` la phase d’apprentissage, l’utilisation de l’arbre consiste a` se´lectionner des dis-
tributions pour construire les mode`les. Ainsi, ces figures permettent d’e´valuer l’influence
d’une cate´gorie de questions, et donc de descripteurs, directement sur la ge´ne´ration de
parame`tres.
Ces figures respectent la meˆme topologie que la figure 5.11 pour le corpus de test
et de validation. De plus, lors de la phase d’analyse des distributions des sous-corpus,
il a e´te´ mis en avant une homoge´ne´ite´ forte entre les corpus de test, de validation et
d’apprentissage. Ces deux constats impliquent que l’arbre de de´cision, obtenu lors de la
phase d’apprentissage, est un bon compromis entre les diffe´rents corpus.
5.4.3 Cohe´rence STRAIGHT
Un dernier point a` ve´rifier concerne la fre´quence fondamentale. En effet, la nature de
la mode´lisation de ce parame`tre peut aboutir a` la ge´ne´ration de valeurs ne respectant pas
108 Chapitre 5. Donne´es expe´rimentales
p1 p3 p5 syl _pos
syl _pr os
wr d_pos
wr d_pr os s_pos
p1
p3
p5
p5- sy_accent
p5- sy_pos
p5- sy_f ul l
p5- w_cont ent
p5- w_pos
p5- w_f ul l
p5- s_pos
( a)
1%
10%
100%
p1
p3
p5
p5- sy_accent
p5- sy_pos
p5- sy_f ul l
p5- w_cont ent
p5- w_pos
p5- w_f ul l
p5- s_pos
( b)
1%
10%
100%
p1
p3
p5
p5- sy_accent
p5- sy_pos
p5- sy_f ul l
p5- w_cont ent
p5- w_pos
p5- w_f ul l
p5- s_pos
( c)
1%
10%
100%
p1
p3
p5
p5- sy_accent
p5- sy_pos
p5- sy_f ul l
p5- w_cont ent
p5- w_pos
p5- w_f ul l
p5- s_pos
( d)
1%
10%
100%
Figure 5.11 – Proportion des cate´gories de questions utilise´es pour caracte´riser les
segments du corpus d’apprentissage pour les coefficients MGC (a), les coefficients
d’ape´riodicite´ (b), le log(F0) (c) et la dure´e (d). Cette proportion est calcule´e pour cha-
cun des jeux de descripteurs. L’axe des abscisses identifie les cate´gories de questions : p1,
p3, p5 correspondent aux questions lie´es a` l’e´chelle du segment phone´tique et en tenant
compte, respectivement des horizons 0, 1 et 2 ; syl_pos, wrd_pos et s_pos correspondent
aux informations de position pour, respectivement, les horizons de la syllabe, du mot et
de la phrase ; syl_pros et wrd_pros correspondent aux informations d’accentuation pour,
respectivement, les horizons de la syllabe et du mot.
les plages pre´ce´demment indique´es. Par exemple, si la moyenne de la distribution associe´e
a` la de´rive´e d’ordre 1 d’une trame a une forte valeur absolue et que la distribution devant
ge´ne´rer la valeur F0 de la trame suivante a une espe´rance proche d’une de ces limites,
l’algorithme de ge´ne´ration peut ge´ne´rer une valeur F0 hors limite. Il est donc important
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Figure 5.12 – Proportion des cate´gories de questions utilise´es pour caracte´riser les seg-
ments du corpus de test pour les coefficients MGC (a), les coefficients d’ape´riodicite´ (b),
le log(F0) (c) et la dure´e (d). Cette proportion est calcule´e pour chacun des jeux de
descripteurs et repre´sente´e par un niveau de gris a` l’e´chelle logarithmique. L’axe des abs-
cisses identifie les cate´gories de questions : p1, p3, p5 correspondent aux questions lie´es
a` l’e´chelle du segment phone´tique et en tenant compte, respectivement des horizons 0, 1
et 2 ; syl_pos, wrd_pos et s_pos correspondent aux informations de position pour, res-
pectivement, les horizons de la syllabe, du mot et de la phrase ; syl_pros et wrd_pros
correspondent aux informations d’accentuation pour, respectivement, les horizons de la
syllabe et du mot.
de ve´rifier la proportion des trames hors-limites.
La figure 5.14 re´sume les proportions obtenues selon quatre cate´gories : les valeurs
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Figure 5.13 – Proportion des cate´gories de questions utilise´es pour caracte´riser les seg-
ments du corpus de validation pour les coefficients MGC (a), les coefficients d’ape´riodicite´
(b), le log(F0) (c) et la dure´e (d). Cette proportion est calcule´e pour chacun des jeux
de descripteurs. L’axe des abscisses identifie les cate´gories de questions : p1, p3, p5 cor-
respondent aux questions lie´es a` l’e´chelle du segment phone´tique et en tenant compte,
respectivement des horizons 0, 1 et 2 ; syl_pos, wrd_pos et s_pos correspondent informa-
tions de position pour, respectivement, les horizons de la syllabe, du mot et de la phrase ;
syl_pros et wrd_pros correspondent aux informations d’accentuation pour, respective-
ment, les horizons de la syllabe et du mot.
F0 non-voise´es, les valeurs F0 voise´es mais infe´rieures au minimum autorise´, les valeurs
F0 voise´es valides et les valeurs F0 voise´es mais supe´rieures au maximum autorise´. Les
re´sultats pre´sente´s montrent que les proportions associe´es aux plages non valides sont tre`s
proches et faibles (< 1%) sauf pour le jeu p5-sy_accent ou cela repre´sente environ 3%
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quant aux valeurs F0 supe´rieures au maximum autorise´.
Figure 5.14 – Re´partition des valeurs du F0 ge´ne´re´es pour chacun des jeux de descripteurs
analyse´s.
5.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ le corpus Cordial ainsi que les jeux de descrip-
teurs qui sont utilise´s pour effectuer les e´valuations. Cette pre´sentation s’est de´roule´e en
plusieurs e´tapes.
Tout d’abord, nous avons introduit la structure de donne´es Roots qui permet de
repre´senter le corpus. L’apport majeur de cette structure de donne´es est l’introduction
de la notion de composition de matrices. Ce concept permet de de´terminer la totalite´ des
liens entre les diffe´rentes annotations en se basant sur un ensemble de relations minimal.
Nous avons ensuite pre´sente´ le processus d’annotation automatique qui se base sur les
proprie´te´s de la structure Roots.
La troisie`me partie de ce chapitre est consacre´e a` la pre´sentation du corpus Cordial
ainsi que des sous-corpus utilise´s pour les e´valuations. Pour cela, nous avons pre´sente´ des
statistiques permettant de qualifier l’ensemble de ces corpus. De cette manie`re, nous avons
ainsi pu valider que chaque corpus, utilise´ lors de l’e´valuation, ne comporte pas de trait
particulier qui pourrait biaiser l’analyse.
Enfin, nous avons pre´sente´ les jeux de descripteurs que nous avons e´value´s lors de
nos expe´riences. Nous avons e´galement propose´ une premie`re analyse base´e sur les arbres
de de´cision de´termine´s par HTS. Cette analyse pre´liminaire nous fournit une premie`re
mesure de l’influence d’un descripteur sur la mode´lisation effectue´e par HTS. Toutefois,
cette mesure ne permet pas d’e´valuer la qualite´ de la synthe`se effectue´e par HTS et
l’objectif de nos travaux est de pouvoir effectuer cette e´valuation.
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Conclusion a` la deuxie`me partie
Cette partie a permis de pre´senter les me´thodes d’e´valuation et les donne´es expe´rimen-
tales qui vont nous permettre de pouvoir analyser l’influence des descripteurs sur la
mode´lisation et la synthe`se effectue´e par HTS.
Dans le premier chapitre de cette partie, nous avons pre´sente´ deux protocoles per-
mettant d’analyser l’influence des descripteurs sur la mode´lisation effectue´e par HTS. Le
premier protocole consiste a` mode´liser l’espace acoustique ge´ne´re´ par HTS par un GMM.
En calculant la log-vraisemblance des vecteurs acoustiques extraits du signal naturel sur
le GMM des vecteurs ge´ne´re´s par HTS. Nous obtenons ainsi une quantification de la
de´gradation issue de la mode´lisation effectue´e par HTS. Ne´anmoins, l’application de ce
protocole ne´cessite un ensemble important de vecteurs pour la phase d’apprentissage du
GMM. Nous proposons un second protocole qui permet de calculer un e´cart entre trames
aligne´es. En effectuant un changement d’e´chelle et en rassemblant les e´carts selon les
cate´gories que nous souhaitons analyser, nous pouvons e´valuer la mode´lisation effectue´e
par HTS a` une e´chelle plus locale.
Nous avons utilise´ un corpus de parole en langue franc¸aise. Ce corpus et le processus
d’annotation automatique associe´ ont e´te´ pre´sente´s dans le second chapitre de cette partie.
Les jeux de descripteurs qui seront e´value´s ont e´galement e´te´ expose´s. Les sous-corpus pour
effectuer les expe´riences ont e´te´ analyse´s.
A` l’issue de cette partie, nous avons donc pre´sente´ l’ensemble des donne´es ne´cessaires
pour nos e´valuations. Les re´sultats obtenus sont expose´s et analyse´s dans la partie suivante.
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Troisie`me partie
E´valuation HTS
-
Re´sultats pour le franc¸ais

Introduction a` la troisie`me partie
Dans la seconde partie de ce document, nous avons pre´sente´ les protocoles expe´rimentaux
conc¸us pour e´valuer l’impact des descripteurs sur la synthe`se effectue´e par HTS. Nous
avons e´galement pre´sente´ le corpus utilise´ pour effectuer ces e´valuations. Dans cette par-
tie, nous allons pre´senter les re´sultats obtenus apre`s application de ces protocoles ainsi
que les re´sultats d’e´valuations subjectives permettant de valider les re´sultats obtenus par
les analyses objectives. Cette partie se de´compose en trois chapitres.
Le premier chapitre (intitule´  E´valuation objective - E´valuation par GMM, page 119)
pre´sente les re´sultats obtenus en appliquant le protocole mode´lisant l’espace acoustique
ge´ne´re´ par HTS par un GMM. Le protocole a e´te´ applique´ pour e´valuer quatre types
de coefficients : la fre´quence fondamentale, les coefficients MGC, la dure´e ainsi que les
coefficients d’ape´riodicite´.
Cette e´valuation restant globale, le second chapitre (intitule´  E´valuation objective -
E´valuation non parame´trique, page 137), pre´sente les re´sultats obtenus par le second pro-
tocole pour les quatre types de coefficients pre´ce´demment mentionne´s. L’analyse effectue´e
pour l’ensemble de ces parame`tres acoustiques est donc plus locale et a pour objectif de
de´terminer plus pre´cise´ment l’influence des descripteurs utilise´s sur les mode`les.
Le dernier chapitre de cette partie (intitule´  E´valuation subjective , page 163) est
consacre´ aux e´valuations subjectives conduites pour confronter les re´sultats obtenus par les
protocoles pre´sente´s dans la partie pre´ce´dente. La premie`re e´valuation subjective consiste
a` e´valuer globalement la synthe`se effectue´e par HTS selon diffe´rents jeux de descripteurs
afin d’e´prouver les re´sultats obtenus par les e´valuations objectives. La seconde e´valuation
subjective a pour objectif de comparer la de´gradation due a` la synthe`se par rapport au
signal naturel. Le dernier test subjectif consiste a` e´valuer globalement la synthe`se effectue´e
par HTS sur des e´nonce´s qui ne sont pas issus du corpus Cordial.
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Le protocole d’e´valuation objective base´ sur la mode´lisation de l’espace acoustique
par un GMM a e´te´ applique´ afin d’analyser l’impact d’un jeu de descripteurs sur la
synthe`se effectue´e par HTS. Ce protocole a e´te´ applique´ aux quatre parame`tres utilise´s
par ce syste`me : les coefficients MGC, le F0, les coefficients d’ape´riodicite´ et la dure´e.
Afin d’e´valuer les trois premiers parame`tres inde´pendamment de la dure´e, une premie`re
ge´ne´ration a e´te´ effectue´e en imposant la dure´e des mode`les. Une seconde ge´ne´ration,
sans contrainte, a ensuite e´te´ effectue´e afin d’obtenir une dure´e estime´e par HTS. Les
coefficients MGC, le F0 et les coefficients d’ape´riodicite´ e´tant isole´s dans des flux HTK
distincts, nous pouvons e´valuer chacun des parame`tres acoustiques inde´pendemment les
uns des autres.
Comme cela a e´te´ indique´ pre´ce´demment, nous avons ge´ne´re´ trois des quatre pa-
rame`tres en imposant la dure´e que doit couvrir le HMM. Nous supposons qu’a` l’issue de la
ge´ne´ration, l’e´nonce´ ge´ne´re´ et l’e´nonce´ original sont donc aligne´s. Ce chapitre de´bute par
la pre´sentation d’une e´tude pre´liminaire effectue´e pour valider cet alignement. Ce chapitre
se poursuit par la pre´sentation des re´sultats de l’e´valuation pour les coefficients MGC, le
F0, l’ape´riodicite´ et enfin la dure´e.
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6.1 E´tude pre´liminaire
L’objectif de la me´thode est d’e´valuer objectivement chacun des parame`tres ge´ne´re´s
par HTS. Pour cela, il est ne´cessaire de s’assurer de l’inde´pendance de chacun de ces pa-
rame`tres. Intrinse`quement, le syste`me HTS voit la repre´sentation spectrale, la fre´quence
fondamentale et l’ape´riodicite´ comme des parame`tres inde´pendants. Ne´anmoins, la trajec-
toire de ces parame`tres est conditionne´e par la chaˆıne des e´tats non observe´s. Le nombre
de ces e´tats est directement relie´ a` la dure´e des HMM utilise´s et HTS permet de ge´ne´rer
une trajectoire en imposant la dure´e du phone/HMM.
L’e´tape de segmentation utilise´e lors du processus d’annotation du corpus permet
d’obtenir une dure´e pour chaque segment acoustique. Pour le corpus d’analyse-synthe`se,
nous disposons donc d’une dure´e de re´fe´rence a` l’horizon du phone. Lors de la phase de
ge´ne´ration, nous avons indique´ a` HTS que la dure´e des phones a` produire doit corres-
pondre a` cette re´fe´rence. Toutefois, il est ne´cessaire que la dure´e re´ellement produite par
HTS ne diverge pas de cette dure´e de re´fe´rence.
En effet, le syste`me HTS permet d’utiliser la dure´e issue des fichiers de labels pour
imposer la dure´e des mode`les utilise´s lors de la phase de ge´ne´ration. Ne´anmoins, la topo-
logie des mode`les impose une dure´e minimale de 25ms 1 pour chaque segment. De plus,
la ge´ne´ration se fait via le parame`tre ρ, permettant de controˆler le de´bit syllabique (voir
section 2.3.2 du chapitre 2), plutoˆt que par l’utilisation des dure´es directement. Ainsi, a`
cause de ces deux points, la dure´e ge´ne´re´e peut diffe´rer de la consigne de´finie dans les
fichiers de labels HTS.
Pour e´valuer l’influence de cette possible divergence, nous avons de´termine´ trois me-
sures. La premie`re correspond a` l’erreur moyenne en nombre de trames. La deuxie`me
correspond au pourcentage de segments acoustiques aligne´s en autorisant une trame de
de´calage. La dernie`re mesure correspond au pourcentage d’e´nonce´s dont la dure´e de
re´fe´rence et la dure´e ge´ne´re´e diffe`rent de plus de 5 trames. Le tableau 6.1 re´sume les
re´sultats obtenus.
Les re´sultats pre´sente´s dans la premie`re colonne montrent que la taille moyenne du
de´calage entre la dure´e de re´fe´rence et celle ge´ne´re´e par HTS est infe´rieure a` 1 trame. En
autorisant une trame de de´calage par segment, on constate que plus de 95% des segments
sont aligne´s. En autorisant cinq trames de de´calage par phrase, seules quelques phrases ne
sont pas aligne´es ce qui tend a` indiquer que HTS compense le de´calage obtenu a` l’horizon
du segment de manie`re globale.
Plusieurs hypothe`ses peuvent eˆtre e´mises sur ces de´calages :
– des erreurs d’arrondis : contrairement a` la dure´e de re´fe´rence du segment, HTS ne
peut ge´ne´rer que des dure´es multiples de 5ms ;
1. Les mode`les appris sont des MSD-HSMM compose´s de 5 e´metteurs et le de´calage de trame utilise´ est de 5ms.
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err. moy.
(nb. trames)
% seg. ali. % e´nonce´ non al.
p1 0.75 96.71 0.00
p3 0.39 96.09 1.32
p5 0.68 96.96 0.66
p5-sy accent 0.54 96.73 0.66
p5-sy pos 0.76 96.99 0.66
p5-sy full 0.76 96.99 0.66
p5-w content 0.63 96.87 0.66
p5-w pos 0.75 96.96 0.66
p5-w full 0.73 97.09 0.66
p5-s pos 0.75 96.90 0.66
Table 6.1 – Validation de la dure´e ge´ne´re´e en mode dure´e impose´e. La premie`re colonne
pre´sente l’erreur moyenne en nombre de trames pour l’ensemble du corpus de test. La
seconde colonne pre´sente le pourcentage de segments aligne´s a` une trame pre`s. La troisie`me
colonne pre´sente le pourcentage d’e´nonce´s qui ne sont pas aligne´s malgre´ un delta de 5
trames autorise´es.
– la dure´e du segment original est infe´rieure a` la dure´e minimale d’un segment que peut
mode´liser HTS : la topologie des mode`les HTS impose le passage par l’ensemble des
e´tats et l’e´mission d’au moins une valeur. Cela implique donc que la dure´e ge´ne´re´e
est force´ment supe´rieure ou e´gale au produit du nombre d’e´tats par la dure´e d’un
e´tat e´mis : soit dans notre cas 25ms.
Ne´anmoins, ces re´sultats montrent que la dure´e ge´ne´re´e en mode dure´e impose´e par
HTS peut eˆtre conside´re´e comme fiable. De plus, comme nous l’avons indique´ dans la
section 2.2.1 du chapitre 2, la mode´lisation utilise´e consiste a` associer a` chaque type de
coefficients (MGC, BAP et F0) un flux de´die´. Ainsi, lors de la phase de synthe`se, HTS
ge´ne`re inde´pendamment chacun de ces flux. Nous pouvons donc supposer qu’en ge´ne´rant
les coefficients MGC, le F0 et les coefficients BAP pour la dure´e impose´e et qu’en ge´ne´rant
se´pare´ment la dure´e, les valeurs obtenues pour un type de coefficient ne de´pendent pas
d’un autre type de coefficient.
6.2 E´valuation du F0
Le premier parame`tre e´value´ est la fre´quence fondamentale. Ce parame`tre e´tant mono-
dimensionnel, nous avons de´cide´ de le comple´ter en prenant en compte la dynamique de
premier ordre. L’objectif est d’inte´grer la notion d’e´volution temporelle qui est inhe´rente a`
une me´lodie. En revanche, nous avons ignore´ la dynamique de second ordre. En effet, une
e´tude re´alise´e par Y. Chen et al.[Chen2010a], qui avait pour objectif d’e´valuer l’apport
de la de´rive´e seconde sur la ge´ne´ration, a montre´ que cette de´rive´e n’avait qu’un impact
a` court terme et permettait de lisser la courbe de F0. En ignorant cette composante, la
ge´ne´ration aboutit a` une courbe en dents de scie telle que l’illustre la figure 6.1.
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Figure 6.1 – Influence de la de´rive´e seconde sur la ge´ne´ration effectue´e par HTS. En
abscisse sont indique´s les indices de trames et en ordonne´e l’amplitude en de´cibel. La
courbe en pointille´ prend en compte la de´rive´e seconde et la courbe en trait plein est
obtenue en ignorant cette de´rive´e. Figure extraite de [Chen2010a].
Ainsi, pour effectuer l’e´valuation du F0, nous proposons donc d’utiliser les vecteurs de
coefficients v tels que :
v = [F0,∆F0] (6.1)
ou` seules les trames voise´es (F0 6= 0), et dont la dynamique peut eˆtre de´finie 2, sont
prises en compte. Les re´sultats de l’e´valuation du F0 obtenus en appliquant le protocole
d’e´valuation par GMM sont pre´sente´s figure 6.2.
Si l’on conside`re le corpus de test Ta/s, il est naturellement le plus vraisemblable pour
le mode`le Ma/s. Par contre, c’est par rapport au mode`le Mp1 que les e´le´ments de Ta/s
sont les moins vraisemblables. Afin de quantifier l’ame´lioration de cette vraisemblance
relativement aux mode`les associe´s aux autres jeux de descripteurs, un ratio r, de´fini ci-
dessous, est calcule´ et indique´ dans la figure 6.2 pour chaque jeu de descripteurs autres
que a/s et p1 :
r =
LL(Ta/s;Mk)− LL(Ta/s;Ma/s)
LL(Ta/s;Mp1)− LL(Ta/s;Ma/s) ∗ 100 (6.2)
ou` k 6∈ {a/s, p1}.
Graˆce a` cette figure, nous pouvons constater que le nombre de composantes n?k de
chaque GMM, pre´sente´ en abscisse secondaire, varie de 64 a` 256. Lors de la phase d’es-
timation des parame`tres par l’algorithme E.M., les variances de certaines composantes
e´taient trop faibles pour que la matrice de covariance associe´e puisse eˆtre inverse´e. En
l’e´tat actuel, il est difficile de pouvoir conclure car le nombre de composantes varie for-
tement entre les diffe´rents GMM. Ainsi, afin de pouvoir croiser les re´sultats, nous avons
contraint le nombre de composantes au nombre minimal possible, a` savoir 64 par GMM.
Nous obtenons alors les re´sultats pre´sente´s dans la figure 6.3.
Tout d’abord, nous pouvons constater que les re´sultats illustre´s par les figures 6.2 et
6.3 sont extreˆmement proches. En effet, l’e´cart maximum, entre les log-vraisemblances
LL(Ak;Mk(n?k)), LL(Tk;Mk(n?k)) et LL(Ta/s;Mk(n?k)) dans le cadre ou` le nombre de
2. Si une trame se situe en frontie`re de voisement, la dynamique ne peut pas eˆtre de´finie.
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Figure 6.2 – Re´sultat du protocole d’e´valuation objective base´ sur la mode´lisation GMM
de l’espace du F0. Le pourcentage d’ame´lioration de la log-vraisemblance, apporte´ par le
jeu de descripteurs k, par rapport au jeu p1 est indique´ en dessous de la barre associe´e a`
k. Enfin, les intervalles de confiance a` 95% sont repre´sente´s.
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Figure 6.3 – Re´sultat du protocole d’e´valuation objective base´ sur la mode´lisation
GMM de l’espace du F0 en limitant le nombre de composantes a` 64. Le pourcentage
d’ame´lioration de la log-vraisemblance, apporte´ par le jeu de descripteurs k, par rapport
au jeu p1 est indique´ en dessous de la barre associe´e a` k. Enfin, les intervalles de confiance
a` 95% sont repre´sente´s.
composantes n?k est impose´ et celui ou` il n’est pas impose´, est de 0.02. Cette stagnation des
log-vraisemblances montre que la prise en compte de plus de 64 composantes n’ame´liore
pas significativement la mode´lisation de l’espace acoustique effectue´e par un GMM.
Lorsque l’on conside`re les intervalles de confiance pour LL(Ta/s;Mk(n?k)), pour chaque
jeu de descripteurs k 6= a/s, deux ame´liorations significatives se distinguent. La premie`re,
et sans doute la plus significative, est apporte´e par la prise en compte du contexte
phone´tique direct. En effet, l’utilisation du jeu de descripteurs p3 re´duit d’environ 50%
l’e´cart entre la log-vraisemblance relative a` Mp1 et celle associe´e a` Ma/s. Une seconde
ame´lioration de la log-vraisemblance se distingue lors de la prise en compte des informa-
tions prosodiques (p5-sy_accent) ou de position (p5-sy_pos) au niveau de la syllabe par
rapport au jeu de descripteurs p5. Bien que le ratio indique´ montre une ame´lioration de
4% entre p5-sy_full et p5-w_content, les intervalles de confiance montrent que cette
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diffe´rence n’est pas significative. En re´alite´, a` partir du jeu de descripteurs p5-sy_full,
les ame´liorations ne sont pas significatives. A` l’issue de cette analyse, il semble donc que
le jeu p5-sy_full offre le meilleur compromis entre le nombre de descripteurs ne´cessaires
pour qualifier un segment acoustique et la qualite´ de la mode´lisation du F0 effectue´e par
HTS compte tenu de ce protocole.
Enfin, les NSS constituent une partie importante du corpus global (voir figure 5.5
du chapitre 5). Toutefois, il s’agit de segments particuliers qui ne sont ge´ne´ralement pas
utilise´s lors de la phase de synthe`se. Il nous semble important d’effectuer une e´valuation
sans tenir compte de ces segments pour de´terminer la qualite´ de mode´lisation des phones en
contexte. Les re´sultats illustre´s par la figure 6.4 correspondent a` l’application du protocole
en ignorant les NSS pre´sents dans les corpus lors de l’apprentissage des GMM et lors de
l’e´valuation.
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Figure 6.4 – Re´sultat du protocole d’e´valuation objective base´ sur la mode´lisation GMM
de l’espace du F0 en limitant le nombre de composantes a` 64 et en ignorant les NSS. Le
pourcentage d’ame´lioration de la log-vraisemblance, apporte´ par le jeu de descripteurs k,
par rapport au jeu p1 est indique´ en dessous de la barre associe´e a` k. Enfin, les intervalles
de confiance a` 95% sont repre´sente´s.
Ces re´sultats sont proches de ceux qui ont e´te´ obtenus en prenant en compte les
NSS. Ceci indique que l’utilisation d’un descripteur plutoˆt qu’un autre n’influe pas sur
la mode´lisation des NSS. Ce re´sultat e´tait attendu puisque seules les trames voise´es sont
prises en compte lors de cette e´valuation et que, par de´finition, les trames associe´es au NSS
sont majoritairement non voise´es. Ainsi, a` l’issue de cette e´valuation, le jeu de descripteurs
p5-sy_full est conside´re´ comme le jeu optimal pour mode´liser la prosodie.
6.3 E´valuation de la mode´lisation spectrale
Le premier parame`tre que nous avons e´value´ sont les coefficients MGC. HTS utilise
un vecteur de 40 coefficients MGC pour mode´liser le filtre associe´ au conduit vocal.
Ne´anmoins, comme nous l’avons indique´ lors de la pre´sentation des coefficients MGC
dans la section 1.1.3 du chapitre 1.1, la premie`re dimension correspond a` l’e´nergie du
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signal. Pour e´valuer la mode´lisation spectrale, nous allons donc appliquer le protocole
d’e´valuation en tenant compte de l’e´nergie dans un premier temps et en ignorant l’e´nergie
dans un second temps.
De plus, comme nous l’avons vu dans la section 4.1.2 du chapitre 4, la dimension
e´leve´e de ces vecteurs peut entraˆıner des proble`mes de stabilite´ nume´rique. Pour e´valuer
les coefficients MGC, nous avons donc calculer la transformation Πk telle que de´finie dans
le protocole.
6.3.1 Validation de l’ACP
Avant d’utiliser une ACP Πk, de´termine´e pour chaque corpus Ak, il est ne´cessaire de
s’assurer que cette transformation applique´e sur le corpus Ta/s n’aura aucune influence sur
les re´sultats obtenus. En effet, lors de la phase 3 du protocole (section 4.1.3 du chapitre 4),
la comparaison se fera en utilisant le corpus Πk(Ta/s). Si la de´gradation des donne´es de
Ta/s, due a` l’application de Πk, varie selon le jeu de descripteurs k utilise´, alors nous
pourrons difficilement comparer les quantite´s LL(Πk(Ta/s);Mk) et, en conse´quence, les
espaces ge´ne´re´s par HTS en fonction des jeux de descripteurs.
Afin d’e´valuer la de´gradation inhe´rente a` l’application de l’ACP, nous avons reconstruit
pour chaque e´le´ment s de Ta/s  l’image re´ciproque de Πk(s) par Πk  en effectuant le
changement de base inverse et en comple´tant les coordonne´es du vecteur Πk(s) relative-
ment aux derniers axes principaux par des valeurs nulles. Par abus de notation, l’ensemble
des e´le´ments ainsi obtenus est note´ de la fac¸on suivante :
T ′a/s = Π
−1
k (Πk(Ta/s)) . (6.3)
Nous avons ensuite calcule´ une distance entre les corpus Ta/set T
′
a/s base´e sur la dis-
tance euclidienne en de´cibel de la fac¸on suivante 3 :
d(T ′a/s, Ta/s) =
(
10
ln(10)
√
2.0
)
∗ 1
T
T∑
t=1
(√√√√ N∑
n=1
(T ′a/s(t, n)− Ta/s(t, n))2
)
(6.4)
ou` Ta/s(t, n) de´signe la n-e`me coordonne´e de la t-e`me trame de Ta/s (respectivement
T ′a/s(t, n) pour T
′
a/s), T le nombre total de trames dans Ta/s et N la dimension des
vecteurs MGC.
Nous e´valuerons trois cas d’application de l’ACP :
– La prise en compte de l’ensemble des coefficients de Ta/s ;
– La prise en compte des coefficients de Ta/s associe´s a` des trames qui ne sont pas
3. Dans le cas ou` l’e´nergie n’est pas prise en compte, cette e´quation correspond a` la distance mel-cepstrale
propose´e dans SPTK
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e´tiquete´es comme des NSS ;
– La configuration pre´ce´dente en ignorant la premie`re dimension qui correspond a`
l’e´nergie du signal.
Les re´sultats obtenus sont illustre´s figure 6.5.
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(b) Configuration sans NSS
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(c) Configuration sans NSS et sans e´nergie
Figure 6.5 – Erreur obtenue par l’application de la transformation Πk sur le corpus
de test Ta/s. La colonne global correspond a` la transformation Π. ref 0 correspond a` la
distance d(0, Ta/s). Les intervalles de confiance repre´sente´s sont a` 95%.
Cette figure montre que les re´sultats diffe`rent selon les jeux de descripteurs pour l’en-
semble des configurations avec une accentuation visible lorsque l’e´nergie n’est pas prise
en compte. En effet, a/s obtient une de´gradation significativement plus faible ce qui est
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naturellement attendu. De plus, p1 obtient une de´gradation significativement plus e´leve´e
et les re´sultats associe´s aux autres jeux de descripteurs sont e´quivalents.
Deux de´gradations supple´mentaires ont e´te´ inte´gre´es : la premie`re (ref_0) correspond
au calcul de d(Ta/s, 0) et permet d’obtenir une re´fe´rence a` laquelle nous pouvons comparer
les de´gradations ; la seconde (global) correspond a` la de´gradation d(T ′a/s, Ta/s) ou` T
′
a/s a
e´te´ de´termine´e en utilisant la transformation Π calcule´e sur l’ensemble des corpus Ak.
En se basant sur ces deux distorsions, nous pouvons comple´ter nos re´sultats. Tout
d’abord, les diffe´rences constate´es entre les distorsions sont faibles relativement a` la dis-
tance par rapport a` 0. Ensuite, l’application d’une ACP globale aboutit a` une distorsion
semblable a` celles associe´es aux jeux de descripteurs autres que a/s et p1. Ceci peut indi-
quer que la masse des donne´es associe´es a` ces jeux de descripteurs couvre l’influence des
donne´es associe´es a` a/s et p1. Ne´anmoins, afin de garantir que l’utilisation de l’ACP ne
fausse pas les analyses ulte´rieures, nous de´cidons d’utiliser la transformation Π calcule´e
sur les trames issues de l’ensemble des corpus Ak.
6.3.2 Re´sultat de l’e´valuation
L’e´valuation de la mode´lisation des coefficients MGC aboutit aux re´sultats pre´sente´s
dans la figure 6.6. Comme pour le F0, nous avons contraint le nombre de composantes des
GMM pour pouvoir comparer les log-vraisemblances obtenues. Ainsi chaque GMM utilise´
pour obtenir ces re´sultats contient 256 composantes.
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Figure 6.6 – Re´sultat du protocole d’e´valuation objective base´ sur la mode´lisation GMM
de l’espace spectral
Tout d’abord, pour tout k ∈ {a/s, . . . , p5 full}, nous pouvons remarquer que les log-
vraisemblances des corpus Ak et Tk relativement a`Mk sont quasi-identiques. Cela valide
le fait que, pour chacun des GMM, il n’y a pas de situation de sur-apprentissage. Nous ob-
servons e´galement que les quantite´s LL(Aa/s;Ma/s) et LL(Ta/s;Ma/s) sont plus faibles
que LL(Ak;Mk) et LL(Tk;Mk) pour k 6= a/s. Le nombre de composantes n e´tant iden-
tique, la ge´ne´ration des parame`tres spectraux re´alise´e par HTS semble donc re´duire la
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variabilite´ des parame`tres par rapport a` ceux extraits du signal original malgre´ l’utilisa-
tion de la variance globale. Pour ve´rifier cela, la moyenne des variances, note´e ν(Σk), a e´te´
calcule´e pour chacun des GMM. Les re´sultats tableau 6.2 pre´sentent le ratio entre ν(Σk)
et ν(Σa/s) ainsi que la moyenne des variances.
Jeu de desc. a/s p1 p3 p5 p5-sy_accent p5-sy_pos
Var. moyenne 0.0219 0.0036 0.0053 0.0052 0.0054 0.0053
Ratio % Ma/s 1 13 6.9 6.9 6.8 6.9
Jeu de desc. p5-sy_full p5-w_content p5-w_pos p5-w_full p5-s_pos
Var. moyenne 0.0053 0.0055 0.0055 0.0054 0.0054
Ratio % Ma/s 6.9 6.7 6.8 6.7 6.7
Table 6.2 – Variance moyenne par jeux de descripteurs et ratio
Ainsi, les variances du GMM Mp1 sont, en moyenne, 13 fois plus faibles que celles
de Ma/s et les variances associe´es aux autres GMM sont 7 fois plus faibles que celles de
Ma/s ce qui confirme une perte de variabilite´ due a` la mode´lisation effectue´e par HTS.
D’autre part, si l’on conside`re le corpus de test Ta/s, les donne´es de ce copus sont
naturellement les plus vraisemblables pour Ma/s et les moins vraisemblables pour Mp1 :
la caracte´risation d’un segment, par sa seule e´tiquette phonologique, est insuffisante pour
produire un espace acoustique pour lequel les donne´es de test, issues du processus d’ana-
lyse/synthe`se, seraient vraisemblables.
Les re´sultats pre´ce´dents prennent en compte les NSS (Non-Speech-Sounds) qui repre´-
sentent, comme l’illustre la figure 5.5 du chapitre 5, environ 10% des corpus de test et
d’apprentissage. Ces segments sont particuliers dans la mesure ou` ils correspondent en
majorite´ a` des silences. Afin d’e´valuer la mode´lisation du spectre en ignorant ces segments
particuliers, nous avons applique´ le meˆme protocole d’e´valuation en excluant les trames
associe´es aux NSS. Les re´sultats sont illustre´s figure 6.7.
-15
-10
-5
 0
 5
 10
a/s p1 p3 p5 p5-sy_accent
p5-sy_pos
p5-sy_full
p5-w_content
p5-w_pos
p5-w_full
p5-s_pos
45.77% 40.53% 41.51% 47.54% 38.51% 39.12% 49.23% 39.61% 40.71%
Ak
Tk
Ta/s
Figure 6.7 – Re´sultat du protocole d’e´valuation objective base´ sur la mode´lisation GMM
de l’espace spectral sans tenir compte des NSS
En comparant le comportement des log-vraisemblances obtenues, les conclusions concer-
nant le corpus Ta/s de´pourvu de NSS semblent identiques a` celles e´mises lors de la prise
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en compte des NSS. Les NSS forment une classe de bruits (majoritairement des pauses
et des bruits d’aspiration) avec des enveloppes spectrales relativement homoge`nes entre
elles. Les diffe´rences entre les jeux de descripteurs semblent porter principalement sur la
mode´lisation des phones.
Enfin, par de´finition (cf. section 1.1.3 du chapitre 1), la premie`re dimension d’un vecteur
de coefficients MGC correspond a` l’e´nergie. Une diffe´rence sur l’amplitude du signal de
synthe`se n’impliquant pas une mauvaise repre´sentation de la structure du phone, nous
avons applique´ l’e´valuation par GMM en ignorant cette premie`re dimension lie´e a` l’e´nergie.
Nous obtenons les re´sultats illustre´s figure 6.8.
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Figure 6.8 – Re´sultat du protocole d’e´valuation objective base´ sur la mode´lisation GMM
de l’espace spectral sans tenir compte des NSS et en ignorant le coefficient d’e´nergie
Les re´sultats obtenus suivent la meˆme tendance que lorsque l’e´nergie e´tait prise en
compte. Ne´anmoins, certaines de´gradations sont accentue´es. En effet, en comparant les
log-vraisemblances LL(Ta/s;Mp3) et LL(Ta/s;Mp5), nous pouvons remarquer que le jeu
de descripteurs p5 aboutit a` une mode´lisation des coefficients MGC moins pertinente que
p3. Afin de visualiser et comparer plus aise´ment les diffe´rents GMM Mk, une projection
de ces derniers est effectue´e relativement a` un repe`re de R2 et illustre´e figure 6.9.
Ce repe`re de projection, commun a` tous les GMM, est calcule´ de la fac¸on suivante :
– On conside`re un me´lange de gaussiennes compose´ de l’ensemble des GMM Mk. La
ponde´ration associe´e a` chaque Mk est proportionnelle a` la taille du corpus d’ap-
prentissage Ak. E´tant donne´ que pour tout jeu de descripteurs k, Ak est de meˆme
taille que Aa/s, cette ponde´ration des GMM est donc uniforme. Le GMM re´sultant
est note´ M,
– la distribution gaussienne N (µ,Σ) la plus proche deM au sens des moindres carre´s
est calcule´e,
– les deux premiers vecteurs propres orthonorme´s de Σ (correspondants aux plus
grandes valeurs propres) forment le nouveau repe`re dans lequel sont projete´s les
GMM Mk.
En visualisant les espaces acoustiques projete´s, nous constatons une nette diffe´rence
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(a) a/s (b) p1 (c) p3
(d) p5 (e) p5-s pos
Figure 6.9 – Visualisation de l’espace des enveloppes spectrales MGC mode´lise´ par un
GMM et projete´ en 2D. Les GMM ont e´te´ appris en ignorant les NSS et le coefficient
d’e´nergie. Un repe`re unique global a e´te´ de´termine´ de fac¸on a inte´grer la couverture de
l’ensemble des espaces de´crits par les diffe´rents GMM. Chaque GMM a e´te´ projete´ dans
ce repe`re, seules les deux premie`res dimensions sont retenues.
entre l’espace associe´ a` l’analyse synthe`se et ceux obtenus par ge´ne´ration HTS. En effet,
on observe une variance plus large des composantes de Ma/s avec un recouvrement im-
portant des distributions ; la zone de plan a` forte vraisemblance pourMa/s est e´tendue et
homoge`ne. A contrario, pourMa/s, les variances sont tre`s faibles et les pics des distribu-
tions associe´es sont relativement isole´s. L’espace acoustique associe´ au jeu de descripteurs
p1 est plus he´te´roge`ne que celui correspondant aux donne´es issues de l’analyse/synthe`se,
bien que leurs pe´rime`tres semblent identiques. Enfin, en utilisant le jeu de descripteurs
p5, nous nous situons dans un cas interme´diaire entre p1 et p3 ce qui peut expliquer
la diffe´rence constate´e entre LL(Ta/s;Mp3) et LL(Ta/s;Mp5). Ne´anmoins, en utilisant
la me´thodologie actuelle, il nous semble difficile d’analyser plus loin cette diffe´rence de
mode´lisation.
6.4 E´valuation de la dure´e
Le dernier parame`tre e´value´ est la dure´e des segments acoustiques (phones ou NSS).
Comme cela a e´te´ indique´ dans l’e´tude pre´liminaire, il faut tenir compte du fait que la
configuration du syste`me HTS que nous avons utilise´e ne peut ge´ne´rer que des dure´es
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multiples de 5ms. Il est donc impossible pour HTS de mode´liser exactement la dure´e
naturelle. Dans le cadre de ces expe´riences, cette contrainte ne constitue pas un obstacle
car nous ne souhaitons pas de´terminer une mesure absolue de la qualite´ de mode´lisation
effectue´e par HTS mais simplement comparer diffe´rentes ge´ne´rations effectue´es par HTS.
La contrainte pre´ce´dente s’appliquant pour l’ensemble des mode`les appris a` l’aide des
diffe´rents jeux de descripteurs, les re´sultats obtenus a` l’issue de notre protocole restent
valides ; les re´sultats sont illustre´s figure 6.10.
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Figure 6.10 – Re´sultat du protocole d’e´valuation objective base´ sur la mode´lisation GMM
de la dure´e.
L’ensemble des log-vraisemblances concernant les jeux de descripteurs autres que p1
sont proches de LL(Ta/s;Ma/s) qui constitue la borne haute. De plus, bien que quelques
variations existent, les intervalles de confiance associe´s a` chacune des log-vraisemblances
LL(Ta/s;Mk), ou` k 6∈ a/s, p1 se chevauchent. Ces variations ne sont pas significatives.
Enfin, en ignorant les NSS, nous obtenons les re´sultats pre´sente´s dans la figure 6.11.
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Figure 6.11 – Re´sultat du protocole d’e´valuation objective base´ sur la mode´lisation GMM
de la dure´e en ignorant les NSS.
Les re´sultats obtenus confirment ceux pre´sente´s lors de la prise en compte des NSS.
Ne´anmoins, le nombre de composantes est limite´ a` 2 par GMM. La dure´e e´tant une donne´e
scalaire, il est possible de repre´senter la distribution des dure´es des phones du corpus Aa/s
de´pourvue des NSS ainsi que les mode´lisations par HTS. Ceci est illustre´ sur la figure 6.12.
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Figure 6.12 – Distribution de la dure´e des phones du corpus d’apprentissage Aa/s
de´pourvu de NSS et repre´sentation des GMM utilise´s lors de l’e´valuation pour un sous-
ensemble des jeux de descripteurs.
Cette figure montre que les dure´es naturelles ne forment qu’un seul mode ce qui explique
pourquoi le nombre de composantes des GMM est faible. Ne´anmoins, le GMMMp1 indique
que la ge´ne´ration effectue´e par HTS en utilisant le jeu de descripteurs p1 aboutit a` deux
partitions bien distinctes : la premie`re centre´e sur 70 ms et la seconde sur 120 ms.
Ainsi, d’apre`s l’ensemble des re´sultats obtenus a` l’issue de l’e´valuation de la dure´e,
nous pouvons conclure que le jeu de descripteurs optimal pour mode´liser ce parame`tre
acoustique est le jeu de descripteurs p3.
6.5 E´valuation de l’ape´riodicite´
Le dernier parame`tre est l’ape´riodicite´ qui, contrairement aux parame`tres pre´ce´dents,
reste spe´cifique a` STRAIGHT. Comme nous l’avons indique´ pre´ce´demment (section 2.6),
l’ape´riodicite´ est repre´sente´e par un vecteur de 5 coefficients. Chacun de ces coefficients
est associe´ a` une bande de fre´quences, chaque fre´quence de cette bande e´tant e´mise pro-
portionnellement au coefficient d’ape´riodicite´. L’e´valuation par GMM consiste donc a`
mode´liser l’espace de l’ape´riodicite´ en se basant sur ce vecteur de 5 coefficients. Suite a`
l’application du protocole sur diffe´rents GMM, le nombre de composantes a e´te´ impose´ a`
256 (cf. section 6.2). Les re´sultats obtenus sont illustre´s par la figure 6.13.
Comme pre´ce´demment, la log-vraisemblance associe´e a` la mode´lisation GMM de l’es-
pace associe´ au jeu de descripteurs p1 est la plus faible, ce qui confirme d’ailleurs que
ce jeu de descripteurs n’est pertinent pour aucun des parame`tres e´value´s. En comparant
les log-vraisemblances associe´es aux autres jeux de descripteurs, deux jeux de descrip-
teurs semblent ame´liorer significativement la mode´lisation de l’ape´riodicite´ : p5-sy_full
et p5-w_content qui ne sont pas significativement diffe´rents entre eux. De plus, comme
pour la mode´lisation du spectre, l’utilisation du jeu de descripteurs p5 semble de´grader la
mode´lisation de l’ape´riodicite´ par rapport a` l’utilisation dep3 au regard de l’e´valuation par
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Figure 6.13 – Re´sultat du protocole d’e´valuation objective base´ sur la mode´lisation de
l’espace de l’ape´riodicite´ en utilisant GMM
GMM. Afin de comple´ter l’analyse, nous avons applique´ le protocole en ignorant les NSS.
Nous obtenons alors les re´sultats pre´sente´s dans la figure 6.14 ou` chaque GMM contient
e´galement 256 composantes.
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Figure 6.14 – Re´sultat du protocole d’e´valuation objective base´ sur la mode´lisation de
l’espace de l’ape´riodicite´ en utilisant GMM. Les GMM sont appris sur le corpus Ak
de´pourvu de NSS et les NSS du corpus Ta/s ont e´te´ ignore´s lors du calcul de la log-
vraisemblance
Les re´sultats obtenus diffe`rent le´ge`rement de ceux obtenus pre´ce´demment. En ef-
fet, le jeu de descripteurs p5-sy_pos obtient un ratio d’ame´lioration plus e´leve´ et peut
eˆtre conside´re´ comme le jeu de descripteurs optimal en ne tenant plus compte de la
mode´lisation des NSS. Afin de pouvoir analyser la diffe´rence constate´e entre les jeux de
descripteurs p3, p5, p5-sy_pos et p5-sy_full, nous avons repre´sente´ les espaces de co-
efficients d’ape´riodicite´ de manie`re analogue a` la repre´sentation des espaces associe´s aux
coefficients MGC pre´ce´demment. Ces espaces sont illustre´s dans la figure 6.15.
Cette figure confirme une diffe´rence, entre les espaces des coefficients d’ape´riodicite´
ge´ne´re´s par HTS et celui issu de l’analyse synthe`se, dont la nature est e´quivalente a` celle
constate´e pour les coefficients MGC : les domaines des coefficients co¨ıncident mais la
ge´ne´ration HTS aboutit a` des gaussiennes de variance plus faible. Ne´anmoins, cette figure
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Figure 6.15 – Visualisation de l’espace de l’ape´riodicite´ mode´lise´ par un GMM. Les
GMM ont e´te´ appris en ignorant les NSS et le coefficient d’e´nergie. Un repe`re global a e´te´
de´termine´ de fac¸on a maximiser la couverture de l’ensemble des espaces de´crits par les
GMM. Chaque GMM a e´te´ projete´ dans ce repe`re et seules les deux premie`res dimensions
sont retenues.
montre e´galement qu’il y a tre`s peu de diffe´rences entre les espaces ge´ne´re´s par HTS : du jeu
p1 au jeu p5-sy_pos, nous pouvons constater une homoge´ne´isation progressive entres les
composantes du GMM. Toutefois entre p5-sy_pos et p5-sy_full, les diffe´rences restent
marginales.
En conclusion, il semble difficile de conclure sur l’ame´lioration apporte´e par p5-sy_pos
par rapport a` p5 sur la mode´lisation de l’ape´riodicite´. Ne´anmoins, dans l’ensemble des
analyses effectue´es, nous constatons qu’utiliser des descripteurs d’horizons plus e´leve´s que
la syllabe ne permet pas re´ellement d’ame´liorer la mode´lisation.
6.6 Bilan et conclusion
A` l’issue de ces expe´riences, nous avons mis en avant la diffe´rence de qualite´ de
mode´lisation entre le jeu de descripteurs p1 et les autres jeux de descripteurs pour l’en-
semble des parame`tres ge´ne´re´s par HTS (MGC, F0, dure´e, ape´riodicite´). En ce qui concerne
les coefficients MGC et la dure´e, le protocole indique qu’utiliser uniquement le contexte
phone´tique direct (jeu de descripteurs p3) suffit. En revanche, dans le cadre de ce proto-
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cole, le F0 et l’ape´riodicite´ ne´cessitent davantage de descripteurs notamment au niveau de
la syllabe. Le jeu de descripteurs p5-sy_full est alors conside´re´ comme le plus pertinent
pour ces deux parame`tres.
Selon notre e´valuation base´e sur une mode´lisation des espaces de parame`tres acous-
tiques par des GMM, l’utilisation de descripteurs au dela` de la syllabe ne permet pas
d’ame´liorer significativement la mode´lisation effectue´e par HTS. Ne´anmoins, cette e´valuation
ne permet pas de de´terminer l’influence des descripteurs sur les mode`les appris par HTS.
En effet, il est ne´cessaire de disposer d’un ensemble de donne´es important pour apprendre
un GMM pertinent. Analyser pre´cise´ment les mode`les re´duit fortement le nombre de vec-
teurs de coefficients disponibles pour cet apprentissage ce qui exclu l’emploi de ce protocole
pour des analyses plus locales.
Le chapitre suivant pre´sente les re´sultats obtenus par un protocole moins global en
effectuant des mesures de distance entre vecteurs acoustiques apparie´es (protocole pre´sente´
au chapitre 4)
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Au cours du chapitre pre´ce´dent, nous avons pu comparer l’influence des descripteurs sur
l’espace mode´lise´ par HTS pour chacun des parame`tres acoustiques. Nous avons constate´
que le jeu de descripteurs p1 se de´marquait dans un sens de´favorable des autres jeux
de descripteurs pour l’ensemble des coefficients analyse´s. De plus, a` l’issue du chapitre
pre´ce´dent, le jeu de descripteurs conside´re´ comme optimal est le jeu p5-sy_full. Pour
le F0 et l’ape´riodicite´, il est ne´cessaire d’inclure les informations a` l’horizon de la syllabe
pour obtenir les vraisemblances les plus fortes.
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Dans ce chapitre, nous allons pre´senter les re´sultats obtenus en appliquant le proto-
cole d’e´valuation non-parame´trique. Ce protocole a e´te´ pre´sente´ dans la section 4.2 du
chapitre 4. L’utilisation de ce protocole va permettre, en premier lieu, d’e´prouver les
re´sultats obtenus pre´ce´demment. En effet, par opposition a` l’e´valuation par GMM, qui est
ne´cessairement globale, l’e´valuation par distance repose sur un appariement entre trames
et permet d’effectuer une e´valuation plus locale. De plus, l’avantage de ce protocole par
rapport a` l’e´valuation par GMM est qu’il n’est pas de´pendant d’une e´tape d’apprentissage
donc insensible a` une quantite´ de donne´es statistiquement significative pour obtenir un
re´sultat fiable.
Afin de pre´senter les re´sultats obtenus, nous suivons le meˆme plan que le chapitre
pre´ce´dent : les re´sultats associe´s au F0, aux coefficients MGC puis a` la dure´e seront
tout d’abord analyse´s. A` l’issue de l’analyse des coefficients d’ape´riodicite´, spe´cifiques a`
STRAIGHT, un bilan de l’e´valuation base´e sur un calcul de distance sera effectue´.
7.1 E´valuation de la mode´lisation du F0
Le premier type de coefficients que nous allons e´valuer est le F0. Comme pre´ce´demment,
nous ne conside´rons que des couples de trames voise´es. Ne´anmoins, contrairement a`
l’e´valuation par GMM, nous pouvons de´terminer les erreurs de voisement (pre´diction
d’une trame voise´e alors que la trame devrait eˆtre non voise´e et re´ciproquement).
7.1.1 Re´sultats globaux
Afin d’e´valuer globalement la mode´lisation du F0, nous avons tout d’abord appliquer
les fonctions permettant de de´terminer la distance entre les valeurs de F0 ge´ne´re´es et
celles associe´es au signal naturel (voir 4.2.5 du chapitre 4 page 75) sur l’ensemble des
trames. Nous mettons en œuvre trois types de mesure permettant de quantifier l’erreur
globale entre la ge´ne´ration effectue´e par HTS et les coefficients acoustiques extraits du
signal naturel : l’erreur RMS en Hertz, l’erreur RMS en cent utilise´e par S. Yokomizo et
al. [Yokomizo2010] dans leur e´tude pre´sente´e section 3.4.2 du chapitre 3 ; l’e´cart moyen
relatif en Hertz qui permet de de´terminer si la synthe`se est, en moyenne, plus aigue¨ ou
plus grave que le signal original.
Tout d’abord, nous allons nous focaliser sur les re´sultats du calcul de la RMS en
Hertz. Ces re´sultats sont pre´sente´s figure 7.1 et de´signent, comme jeu de descripteurs
optimal, les jeux p5-sy_accent et p5-sy_full ce qui co¨ıncide avec les re´sultats obtenus
lors de l’e´valuation par GMM. Ce sont les deux seuls jeux de descripteurs dont la RMS
est significativement plus faible que la RMS associe´e a` p5. Ne´anmoins, une diffe´rence
importante apparaˆıt si l’on compare les re´sultats associe´s au jeu p1 qui, contrairement
a` l’e´valuation GMM, n’est pas conside´re´ comme plus mauvais que les autres jeux de
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descripteurs. En passant a` une e´chelle logarithmique, nous obtenons les re´sultats pre´sente´s
figure 7.2.
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Figure 7.1 – RMS en Hertz entre les valeurs de F0 ge´ne´re´es par HTS selon un jeu de
descripteurs (pre´cise´ en abscisse) et celles extraites du signal naturel pour l’ensemble
des trames du corpus de test. Les intervalles de confiance correspondent a` un niveau de
confiance de 95%.
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Figure 7.2 – RMS en cent entre les valeurs de F0 ge´ne´re´es par HTS selon un jeu de
descripteurs (pre´cise´ en abscisse) et celles extraites du signal naturel pour l’ensemble des
trames du corpus de test. Les intervalles de confiance correspondent au niveau de confiance
de 95%.
Tout d’abord, comme il s’agit de la mesure employe´e par S. Yokomizo et al.[Yokomizo2010],
nous cherchons a` comparer nos re´sultats a` cette re´fe´rence. S. Yokomizo et al. indiquent
que l’erreur RMS obtenue pour leurs expe´riences varie entre 350 cents (pour l’e´quivalent
de p5 sur le corpus japonais) a` environ 227 cents (pour diffe´rents cas sur le corpus an-
glais). Notre corpus obtient des valeurs de RMS comprises entre 410 et 460 cents ce
qui est supe´rieur. Ne´anmoins cette diffe´rence peut provenir de la diffe´rence entre les
corpus utilise´s. Les corpus utilise´s dans [Yokomizo2010] sont le corpus CMU ARCTIC
[Kominek2003] pour l’anglais et le corpus ATR [Kurematsu1990] pour le japonais. Ces
deux corpus diffe`rent du corpus Cordial par la langue mais e´galement par le locuteur.
En effet, le corpus CMU ARCTIC est compose´ de six locuteurs non professionnels (quatre
hommes et deux femmes) et le corpus ATR est compose´ de dix locuteurs profession-
nels (six hommes et quatre femmes) alors que le corpus Cordial ne contient qu’un seul
locuteur. Les scores pre´sente´s dans [Yokomizo2010], pour chaque corpus, correspondent
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aux moyennes des scores obtenus pour l’ensemble des locuteurs. De plus, contrairement a`
Cordial, ces deux corpus ne sont pas conside´re´s comme des corpus de parole expressive.
En comparant les valeurs de RMS obtenues pour chaque jeu de descripteurs, nous
remarquons une structure proche des re´sultats obtenus lors de l’e´valuation par GMM : le
jeu de descripteurs p1 est conside´re´ comme le plus mauvais, l’introduction des informations
a` l’horizon de la syllabe, et plus spe´cifiquement des descripteurs pre´sents dans p5-sy_full,
permet de franchir un nouveau palier concernant la qualite´ de mode´lisation du F0 dans
HTS. Ne´anmoins, contrairement aux re´sultats de l’e´valuation par GMM, l’introduction de
descripteurs avec un horizon supe´rieur a` la syllabe aboutit a` des distances plus e´leve´es ce
qui indique une de´gradation de la mode´lisation a` une e´chelle plus locale.
Enfin, la re´partition des erreurs RMS en fonction du jeu de descripteurs a e´volue´
en passant a` l’e´chelle cent. La diffe´rence entre les deux e´chelles est l’application d’un
logarithme. Ainsi, nous pouvons e´mettre l’hypothe`se que le jeu de descripteurs p1 aboutit
a` une mode´lisation moins pertinente pour les basses et moyennes fre´quences. En revanche,
sur l’e´chelle des Hertz, la RMS associe´e au jeu de descripteurs p5-sy_full est plus faible
que celle associe´e au jeu p5. Cela implique donc que l’utilisation du jeu p5-sy_full
permet d’obtenir une meilleure mode´lisation du F0, uniforme´ment selon les fre´quences
que le jeu p5. A` noter que dans le domaine hertzien, le jeu de descripteurs p5-sy_accent
obtient des re´sultats e´quivalents au jeu de descripteurs p5-sy_full. Ainsi, comme pour
le jeu p1, nous pouvons conclure que les diffe´rences de mode´lisation entre l’utilisation du
jeu p5-sy_accent et p5-sy_full se situent dans les basses et moyennes fre´quences. En
ignorant les NSS, ces re´sultats n’e´voluent pas comme l’illustre la figure 7.3.
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Figure 7.3 – RMS en Hertz entre les valeurs de F0 ge´ne´re´es par HTS selon un jeu de
descripteurs (pre´cise´ en abscisse) et celles extraites du signal naturel pour les trames du
corpus de test qui ne sont pas e´tiquete´es comme faisant partie d’un NSS. Les intervalles
de confiance correspondent a` un niveau de confiance de 95%.
En calculant la moyenne des e´carts relatifs, entre les coefficients ge´ne´re´s par HTS et
ceux extraits du signal naturel, nous obtenons les re´sultats pre´sente´s dans la figure7.4.
En comparant ces e´carts, nous constatons que les variations sont faibles voires, pour la
majorite´ des jeux de descripteurs, non-significatives. Toutefois, l’e´cart relatif moyen est
positif ce qui indique que la synthe`se produite par HTS est plus aigue¨.
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Figure 7.4 – Moyenne des e´carts relatifs entre les valeurs de F0 ge´ne´re´es par HTS selon
un jeu de descripteurs (pre´cise´ en abscisse) et celles extraites du signal naturel pour les
trames du corpus de test qui ne sont pas e´tiquete´es comme faisant partie d’un NSS. Les
intervalles de confiance correspondent a` un niveau de confiance de 95%.
De plus, ces e´carts se situent aux alentours du 6Hz ce qui est supe´rieur au seuil
diffe´rentiel (JND, Just Noticeable Difference) qui est d’environ 3 ou 4Hz pour des fre´quences
infe´rieures a` 500 Hz. En comple´tant ces re´sultats par la moyenne des e´carts absolus,
pre´sente´e dans la figure 7.5, nous pouvons e´mettre l’hypothe`se que ces e´carts devraient
eˆtre perceptibles.
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Figure 7.5 – Moyenne des e´carts absolus entre les valeurs de F0 ge´ne´re´es par HTS selon
un jeu de descripteurs (pre´cise´ en abscisse) et celles extraites du signal naturel pour les
trames du corpus de test qui ne sont pas e´tiquete´es comme faisant partie d’un NSS. Les
intervalles de confiance correspondent a` un niveau de confiance de 95%.
Enfin, un indicatif important de la qualite´ de mode´lisation du F0 est le taux d’erreurs
de voisement. Ce taux est obtenu en calculant la moyenne des trames qui pre´sentent une
erreur de voisement telle qu’elle a e´te´ de´finie lors de la pre´sentation de la premie`re e´tape
(section 4.2.1 du chapitre 4). La figure 7.6 illustre les re´sultats obtenus.
D’apre`s ces re´sultats, l’utilisation du jeu p1 aboutit a` un taux d’erreurs de voisement
d’environ 15% ce qui correspond a` 2% d’erreurs de voisement supple´mentaires par rapport
aux autres jeux de descripteurs. Les jeux de descripteurs p3 et p5-sy_pos permettent
d’obtenir moins d’erreurs de voisement que la majorite´ des autres jeux de descripteurs.
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Figure 7.6 – Taux d’erreurs de voisement entre les valeurs de F0 ge´ne´re´es par HTS
selon un jeu de descripteurs (pre´cise´ en abscisse) et celles extraites du signal naturel pour
l’ensemble des trames du corpus de test. Les intervalles de confiance correspondent a` un
niveau de confiance de 95%.
Ces constats se confirment en ignorant les NSS comme le montre la figure 7.7
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Figure 7.7 – Taux d’erreurs de voisement entre les valeurs de F0 ge´ne´re´es par HTS selon
un jeu de descripteurs (pre´cise´ en abscisse) et celles extraites du signal naturel pour les
trames du corpus de test qui ne sont pas e´tiquete´es comme faisant parti d’un NSS. Les
intervalles de confiance correspondent a` un niveau de confiance de 95%.
Ainsi, le jeu de descripteurs p1 se distingue nettement, et cela pour la majorite´ des me-
sures employe´es, des autres jeux de descripteurs pour mode´liser le F0. En revanche, selon
la me´trique utilise´e, des disparite´s existent entre les autres jeux de descripteurs comme,
par exemple, le fait que l’e´cart en cent permette de discriminer le jeu p5-sy_full du jeu
de descripteurs p3. En effet, cette distinction n’est pas pre´sente si l’e´cart est de´termine´ sur
l’e´chelle des Hertz. Toutefois, nous obtenons une conclusion identique a` celle obtenue lors
de l’e´valuation par GMM : le jeu de descripteurs p5-sy_full correspond, globalement,
au jeu optimal pour mode´liser le F0.
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7.1.2 Re´sultats par cate´gorie de voisement
Afin d’affiner notre analyse, nous avons appliquer le protocole d’e´valuation a` l’horizon
du phone, comme le permet la seconde e´tape du protocole (de´crite section 4.2.2 du chapitre
4). De plus, lors de l’e´tape de partitionnement (de´crite section 4.2.3 du meˆme chapitre),
nous avons regroupe´ les e´carts repre´sentatifs obtenus a` l’issue des e´tapes pre´ce´dentes par
cate´gorie de voisement. L’influence des NSS ayant de´ja` e´te´ analyse´e, nous allons ignorer
ces segments jusqu’a` la fin de cette section. Nous avons finalement retenu trois cate´gories
de voisement : les consonnes voise´es, les consonnes non-voise´es et les voyelles. La figure 7.8
illustrent les re´sultats obtenus en calculant une RMS en cent pour chaque cate´gorie de
voisement.
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Figure 7.8 – RMS en cent, entre le F0 ge´ne´re´ par HTS et celui issu de l’analyse effectue´e
par STRAIGHT, en fonction du jeu de descripteur utilise´ et la cate´gorie de voisement.
L’e´cart repre´sentatif correspond a` l’e´cart moyen pour chaque segment phone´tique. Le jeu
de descripteurs est indique´ en abscisse et la cate´gorie en ordonne´e.
Ces re´sultats indiquent, tout d’abord, une nette diffe´rence entre les consonnes non-
voise´es et les autres cate´gories. Ces re´sultats peuvent s’expliquer par la nature meˆme des
consonnes non-voise´es qui implique que des valeurs non nulles de F0 peuvent se situer en
frontie`re de phone. Bien que d’apre`s la figure 7.8, les jeux de descripteurs p5-sy_full et
p5-w_pos ame´liorent la mode´lisation des consonnes non-voise´es, les intervalles de confiance
(non repre´sente´s ici) se chevauchent, indiquant que ces ame´liorations ne sont pas statisti-
quement significatives. les re´sultats pre´sente´s dans la figure 7.9 propose un partitionnement
plus fin inte´grant le mode d’articulation.
Ces re´sultats confirment la mauvaise mode´lisation d’une cate´gorie : les plosives non-
voise´es. L’ame´lioration apporte´e par p5-sy_full par rapport aux autres jeux de descrip-
teurs concerne e´galement cette cate´gorie. Une autre cate´gorie se distingue : les fricatives
non voise´es. En prenant en compte les intervalles de confiance, comme l’illustre la fi-
gure 7.10, nous constatons que ces diffe´rences sont statistiquement significatives 1. Pour
1. La diphtongue est particulie`re car il y a peu d’exemples de ce phone dans le corpus de test et la variance des
RMS est plus e´leve´e que pour les autres phones. Ceci explique la taille de l’intervalle de confiance associe´ a` cette
cate´gorie.
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Figure 7.9 – RMS en cent entre le F0 ge´ne´re´ par HTS et celui issu de l’analyse ef-
fectue´e par STRAIGHT, en fonction du jeu de descripteurs et de la cate´gorie phone´tique
de´termine´e a` partir du mode d’articulation. L’e´cart repre´sentatif correspond a` l’e´cart
moyen pour chaque segment phone´tique. Le jeu de descripteurs est indique´ en abscisse et
la cate´gorie en ordonne´e.
comple´ter cette analyse, nous avons de´termine´ le taux d’erreurs de voisement en fonction
du mode d’articulation. Ces re´sultats sont pre´sente´s dans la figure 7.11.
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Figure 7.10 – RMS en cent, pour chaque cate´gorie phone´tique, entre le F0 ge´ne´re´ par
HTS en utilisant le jeu de descripteurs p5-sy full et celui extrait du signal naturel.
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Figure 7.11 – Taux d’erreurs de voisement entre le F0 ge´ne´re´ par HTS et celui issu de
l’analyse effectue´e par STRAIGHT, en fonction du jeu de descripteurs et de la cate´gorie
phone´tique de´termine´e a` partir du mode d’articulation. L’e´cart repre´sentatif correspond
a` l’e´cart moyen pour chaque segment phone´tique. Le jeu de descripteurs est indique´ en
abscisse et la cate´gorie en ordonne´e.
Les re´sultats obtenus suivent la meˆme tendance que ceux pre´sente´s figure 7.9 : les
plosives non-voise´es aboutissent a` un taux d’erreurs de voisement beaucoup plus e´leve´
(environ 35%) et la ge´ne´ration du F0 base´e sur le jeu de descripteurs p1 augmente le
nombre d’erreurs de voisement sur davantage de cate´gories.
En conclusion, nous constatons donc que certaines cate´gories phone´tiques sont mieux
mode´lise´es que d’autres. De plus, aucun des descripteurs introduits dans les diffe´rents jeux
propose´s ne permet d’homoge´ne´iser la qualite´ de la mode´lisation en fonction des cate´gories
phone´tiques. Toutefois, comme nous l’avons vu lors de la pre´sentation des MSD (section
2.3.1 du chapitre 2), la sensibilite´ des MSD aux frontie`res de voisement est un phe´nome`ne
qui a de´ja` e´te´ identifie´. Ainsi, pour expliquer les re´sultats obtenus pour les phones non-
voise´s, trois hypothe`ses peuvent s’appliquer dans le contexte de cette e´valuation. Tout
d’abord, la segmentation ayant e´te´ effectue´e de manie`re automatique, les erreurs de posi-
tionnement de frontie`res influent sur la mode´lisation effectue´e par HTS. Toutefois, nous
ne savons pas a` quel point cette influence de´grade la mode´lisation effectue´e par HTS.
La seconde hypothe`se est la suivante : les re´sultats obtenus ne sont dus qu’a` l’utilisation
des MSD qui pe´nalise la mode´lisation de ces cate´gories phone´tiques. Enfin, la troisie`me
hypothe`se consiste a` supposer qu’aucun des descripteurs utilise´s ne permet de capter les
spe´cificite´s de ces phones. Dans l’e´tat actuel de nos travaux, nous ne pouvons malheureu-
sement conclure sur une des hypothe`ses e´mises car nous ne disposons pas de corpus aligne´
manuellement et nous n’utilisons que des mode`les MSD.
7.1.3 Bilan de l’e´valuation pour le F0
Lors de l’e´valuation du F0, plusieurs re´sultats ont e´te´ mis en avant. Tout d’abord, le
jeu de descripteurs p1 aboutit a` une mode´lisation du F0 moins pertinente dans la majorite´
des cas analyse´s. En revanche, il n’existe que tre`s peu de variations entre les autres jeux
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de descripteurs, hormis le p5-sy_full qui obtient une RMS globale plus faible.
Un autre re´sultat important de cette e´valuation est la disjonction entre les cate´gories de
voisement. En effet, d’apre`s nos analyses, la mode´lisation du F0 pour les segments e´tiquete´s
comme non-voise´s peut eˆtre conside´re´e comme moins pertinente que la mode´lisation pour
les segments e´tiquete´s comme voise´s. Ainsi, les consonnes non voise´es et plus spe´cifiquement
les plosives non-voise´es, ont un taux d’erreurs de voisement ainsi qu’une valeur de RMS
plus e´leve´s. De plus, l’ame´lioration apporte´e par p5-sy_full par rapport aux autres jeux
de descripteurs se situe principalement sur la mode´lisation de cette cate´gorie de phones.
Ne´anmoins, nous pouvons conclure de ces re´sultats qu’aucun jeu de descripteurs ne permet
re´ellement de capturer les spe´cificite´s du F0 pour les mode`les e´tiquete´s comme non-voise´s
et ainsi obtenir une mode´lisation de qualite´ e´quivalente aux mode`les e´tiquete´s voise´s.
7.2 E´valuation de la mode´lisation spectrale
Apre`s avoir e´value´ l’influence des descripteurs sur la mode´lisation du F0, nous al-
lons maintenant analyser l’influence des descripteurs sur la mode´lisation des coefficients
MGC. Dans le chapitre pre´ce´dent (section 6.3.2), seul le jeu p1 se distinguait de manie`re
de´favorable. La mode´lisation spectrale associe´e a` ce jeu de descripteurs e´tait conside´re´e
comme la moins pertinente. Toutefois, nous avons pu constater que prendre en compte
des descripteurs d’horizon supe´rieur au contexte phone´tique direct aboutissait parfois a`
des log-vraisemblances plus faibles. Dans cette partie, nous allons non seulement voir si
le protocole base´ sur les distances aboutit a` la meˆme conclusion mais e´galement ve´rifier
si cela se confirme pour l’ensemble des cate´gories phone´tiques.
7.2.1 Re´sultats globaux
Tout d’abord le protocole a e´te´ applique´ a` l’e´chelle de la trame acoustique en utilisant
une mesure RMS. Les re´sultats obtenus sont pre´sente´s figure 7.12.
Ces re´sultats sont cohe´rents avec ceux obtenus lors de l’application du protocole d’e´valu-
ation par GMM. En effet, seul le jeu de descripteurs p1 se distingue en ayant des distorsions
plus e´leve´es que les autres jeux de descripteurs. De meˆme que pour l’e´valuation base´e sur
la mode´lisation de l’espace spectrale par des GMM, nous avons applique´ cette me´thode en
ignorant les NSS. Les re´sultats obtenus sont pre´sente´s figure 7.13. Nous avons calcule´ la
distance mel-cepstrale en ignorant la premie`re dimension lie´e a` l’e´nergie. Nous obtenons
les re´sultats illustre´s figure 7.14 2.
Comme pre´ce´demment le jeu de descripteurs p1 se distingue en e´tant plus mauvais
2. L’unite´ est diffe´rente de la RMS car, comme l’indique l’e´quation (6.4), un facteur permettant de passer en
de´cibel a e´te´ applique´.
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Figure 7.12 – RMS entre les coefficients MGC ge´ne´re´s par HTS selon un jeu de des-
cripteurs (pre´cise´ en abscisse) et les coefficients MGC extraits du signal naturel pour
l’ensemble des trames du corpus de test. Les intervalles de confiance correspondent a` un
niveau de confiance de 95%.
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Figure 7.13 – RMS entre les coefficients MGC ge´ne´re´s par HTS selon un jeu de des-
cripteurs (pre´cise´ en abscisse) et les coefficients MGC extraits du signal naturel pour les
trames du corpus de test qui ne sont pas e´tiquete´es NSS. Les intervalles de confiance
correspondent a` un niveau de confiance de 95%.
et les autres jeux de descripteurs aboutissent a` des re´sultats e´quivalents les uns par rap-
port aux autres. De plus, comme nous l’avons indique´ au chapitre 3, S. Yokomizo et
al.[Yokomizo2010] ont utilise´ la distance mel-cepstrale pour effectuer leur e´tude. Nous
pouvons ainsi comparer les re´sultats que nous avons obtenus avec leurs re´sultats. Tout
d’abord, pour l’e´valuation effectue´e en utilisant le corpus ARCTIC (pour l’anglais), les
auteurs indiquent une distance cepstrale d’environ 6.94dB. En ce qui concerne l’e´valuation
effectue´e sur le corpus ATR (pour le japonais), les distances mel-cepstrales obtenues se
situent aux alentours de 4.8dB. Dans le cadre de notre e´tude, nous obtenons des distances
mel-cepstrales comprises entre 5.2dB et 5.7dB. Nos re´sultats semblent cohe´rents avec ceux
pre´sente´s dans [Yokomizo2010].
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Figure 7.14 – Distance mel-cepstrale entre les coefficients MGC par HTS selon un jeu de
descripteurs (pre´cise´ en abscisse) et les coefficients MGC extraits du signal naturel pour
les trames du corpus de test qui ne sont pas e´tiquete´es NSS. Les intervalles de confiance
correspondent a` un niveau de confiance de 95%. Contrairement a` la RMS, la distance
mel-cepstrale ne tient pas compte de la composante e´nergie.
7.2.2 Re´sultats par cate´gorie de voisement
Afin d’affiner l’analyse effectue´e sur la mode´lisation du spectre, nous pouvons calculer
la distance cepstrale moyenne associe´e a` chaque cate´gorie de voisement. La figure 7.15
illustre les re´sultats obtenus.
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Figure 7.15 – Distance cepstrale moyenne de´termine´e entre les coefficients MGC ge´ne´re´s
par HTS et ceux extraits du signal naturel en fonction du jeu de descripteurs et de la
cate´gorie de voisement. Le jeu de descripteurs est indique´ en abscisse et la cate´gorie de
voisement en ordonne´e.
Les re´sultats illustre´s montrent que l’ame´lioration de mode´lisation apporte´e par le jeu
p3 par rapport a` p1 concerne l’ensemble des cate´gories y compris les NSS. De plus, cette
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cate´gorie obtient la distorsion cepstrale la plus faible ce qui est cohe´rent avec la nature de
ces segments. Par la suite, nous avons ignore´ les NSS afin d’e´valuer plus pre´cise´ment les
divergences constate´es entre les autres cate´gories de voisement. Les re´sultats sont pre´sente´s
figure 7.16.
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Figure 7.16 – Distance cepstrale moyenne de´termine´e entre les coefficients MGC ge´ne´re´s
par HTS et ceux extraits du signal naturel en fonction du jeu de descripteurs et de la
cate´gorie de voisement. Les NSS ne sont pas pris en compte sur cette figure. Le jeu de
descripteurs est indique´ en abscisse et la cate´gorie de voisement en ordonne´e.
Ces re´sultats confirment que prendre en compte des descripteurs d’horizon plus e´leve´
que le contexte phone´tique direct ne permet pas d’ame´liorer la mode´lisation du spectre
pour l’ensemble des cate´gories de voisement. De plus, pour l’ensemble des jeux de des-
cripteurs e´value´s, les voyelles obtiennent des e´carts plus faibles que les consonnes. Afin de
de´terminer si ce constat s’appliquer a` l’ensemble des voyelles, la distance mel-cepstrale a
e´te´ de´termine´e pour chaque cate´gorie phone´tique de´finie en fonction du mode d’articula-
tion. Les re´sultats sont pre´sente´s dans la figure 7.17.
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Figure 7.17 – Distance cepstrale moyenne de´termine´e entre les coefficients MGC ge´ne´re´s
par HTS et ceux extraits du signal naturel en fonction du jeu de descripteurs et de la
cate´gorie phone´tique du segment. Les NSS ne sont pas pris en compte dans cette figure.
Le jeu de descripteurs est indique´ en abscisse et la cate´gorie de phone´tique en ordonne´e.
En analysant ces re´sultats, nous pouvons constater une disjonction entre certaines
cate´gories phone´tiques de´finies en se basant sur le mode d’articulation. Les intervalles de
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confiance, non repre´sente´s ici, permettent de distinguer trois blocs : les voyelles couple´es
aux plosives voise´es, la diphtongue couple´e aux glissantes et aux fricatives non-voise´es,
puis les autres consonnes. Il semble qu’aucun jeu de descripteurs ne permette de combler
l’e´cart entre ces blocs. Le fait que les distorsions mel-cepstrales associe´es a` la diphtongue
soient plus e´leve´es que la majorite´ des distorsions obtenues pour les autres cate´gories
de phones peut s’expliquer par un plus faible nombre de donne´es d’apprentissage des
mode`les HTS. Cependant, il n’est pas possible d’avancer ce type d’argument pour les
autres cate´gories. Ainsi, nous pouvons supposer qu’aucun descripteur ne permette a` HTS
de capter les spe´cificite´s propres a` certains phones.
Enfin, le dernier point important a` soulever concerne la me´trique. En effet, nous avons
opte´ pour l’utilisation de la distance cepstrale qui ignore l’e´nergie. En appliquant une RMS
sur l’ensemble des coordonne´es des vecteurs MGC, nous obtenons les re´sultats pre´sente´s
dans la figure 7.18.
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Figure 7.18 – RMS moyenne de´termine´e entre les coefficients MGC ge´ne´re´s par HTS
et ceux extraits du signal naturel en fonction du jeu de descripteurs et de la cate´gorie
phone´tique du segment. Les NSS ne sont pas pris en compte dans cette figure. Le jeu de
descripteurs est indique´ en abscisse et la cate´gorie de phone´tique en ordonne´e.
Ces re´sultats diffe`rent fortement et tendent a` indiquer que les plosives non-voise´es sont
moins bien mode´lise´es. Ne´anmoins en comparant ces re´sultats avec ceux de la figure 7.17,
nous constatons que seule l’e´nergie associe´e a` ces phones permet de les distinguer des autres
phones. Ceci indique que, malgre´ une diffe´rence de volume, ces phones sont aussi bien
mode´lise´s que la plupart d’entre eux. Ceci confirme e´galement que le choix de la me´trique
a` utiliser pour appliquer le protocole peut influencer les re´sultats et leur interpre´tation.
7.2.3 Bilan de l’e´valuation pour le parame`tre MGC
A` l’issue de l’application du protocole sur les coefficients MGC, nous pouvons proposer
deux conclusions.
Tout d’abord, la seule ame´lioration de la qualite´ de la mode´lisation est apporte´e lors
de la prise en compte du contexte phone´tique directe (jeu de descripteurs p3) par rapport
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au jeu de descripteurs p1. Comme nous avons pu le voir, cette ame´lioration est globale a`
l’ensemble des cate´gories phone´tiques. De plus, utiliser un jeu de descripteurs qui contient
plus d’informations que celles pre´sentes dans le jeu p3 n’ame´liore pas la mode´lisation
du spectre. Ce re´sultat est important car il indique qu’en re´alite´ le choix d’un jeu de
descripteurs ne doit pas eˆtre guide´ par la mode´lisation du spectre.
La seconde conclusion concerne la diffe´rence de mode´lisation entre les cate´gories de voi-
sement. Si l’on tient compte de l’e´nergie, les consonnes plosives non-voise´es se distinguent
des autres cate´gories avec des e´carts plus e´leve´s. Toutefois, cette diffe´rence s’estompe de`s
que l’e´nergie est ignore´e. D’apre`s les analyses effectue´es, les voyelles sont mieux mode´lise´es
que les consonnes et les consonnes les moins bien mode´lise´es sont les fricatives non-voise´es
ainsi que les glissantes voise´es.
7.3 E´valuation de la mode´lisation de la dure´e
Le troisie`me parame`tre acoustique que nous allons analyser est la dure´e. Lors de
l’e´valuation par GMM, nous avons constate´ que seul le jeu de descripteurs p1 se distin-
guait en ayant une log-vraisemblance plus faible par rapport a` l’ensemble des autres jeux
de descripteurs. Comme nous l’avons indique´ pre´ce´demment, la dure´e est une composante
particulie`re en ce sens que la configuration du syste`me HTS, imposant la ge´ne´ration d’une
trame toutes les 5 ms, empeˆche me´caniquement une mode´lisation fine de ce parame`tre.
En calculant une distance entre la dure´e des phones 3 pre´sents dans le corpus Ta/s et
les dure´es produites par HTS, nous allons pouvoir de´terminer dans quelle proportion le
jeu de descripteurs p1 de´grade la dure´e.
7.3.1 Re´sultats globaux
Tout d’abord, nous avons calcule´ une RMS en millisecondes afin de se comparer aux
re´sultats obtenus par S. Yokomizo et al. [Yokomizo2010] et H. Sile´n [Silen2010]. Les
travaux pre´sente´s dans [Silen2010] ont pour objectif de comparer diffe´rentes mode´lisations
de la dure´e par rapport a` la mode´lisation standard utilise´e dans HTS. Pour effectuer cette
comparaison, une erreur RMS et un coefficient de corre´lation entre la dure´e ge´ne´re´e et la
dure´e originale ont e´te´ calcule´s. Dans le cadre de notre e´tude, nous souhaitons comparer
nos re´sultats aux valeurs de RMS pre´sente´es dans cet article. Les re´sultats que nous avons
obtenus sont illustre´s figure 7.19.
Les re´sultats obtenus montrent qu’aucune diffe´rence significative ne permet de distin-
guer un jeu de descripteurs par rapport a` un autre. Toutefois, nous pouvons distinguer une
nette tendance indiquant que le jeu de descripteurs p1 de´grade davantage la mode´lisation
3. la dure´e obtenue par segmentation du signal naturel n’est connue que pour cette e´chelle
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Figure 7.19 – RMS en ms entre la dure´e ge´ne´re´e par HTS selon un jeu de descripteurs
(pre´cise´ en abscisse) et la dure´e obtenue a` l’issue de la segmentation a` l’issue de la seg-
mentation pour l’ensemble des segments du corpus de test. Les intervalles de confiance
correspondent a` un niveau de confiance de 95%.
de la dure´e. Cette tendance est cohe´rente avec les re´sultats obtenus lors de l’e´valuation
par GMM. Cela peut indiquer que les dure´es produites par ce jeu de descripteurs, bien
que peu vraisemblables, ne soient en re´alite´ pas si e´loigne´es des dure´es originales.
De plus, l’ensemble des valeurs de RMS obtenues se situent aux alentours de 50ms. Tou-
tefois, les erreurs RMS pre´sente´es dans [Yokomizo2010] et [Silen2010] sont respectivement
d’environ 30ms (corpus japonais)/40ms (corpus anglais) et 25ms (corpus finnois)/30ms
(corpus anglais) ; nos erreurs sont plus e´leve´es. La particularite´ de notre corpus concerne
les NSS qui peuvent eˆtre des segments de longue dure´e. En ignorant les NSS, nous obtenons
les re´sultats, pre´sente´s figure 7.20, e´quivalents a` ceux de l’e´tat de l’art.
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Figure 7.20 – RMS en ms entre la dure´e ge´ne´re´e par HTS selon un jeu de descripteurs
(pre´cise´ en abscisse) et la dure´e obtenue a` l’issue de la segmentation pour l’ensemble
des phones du corpus de test. Les intervalles de confiance correspondent a` un niveau de
confiance de 95%.
Ces re´sultats sont cohe´rents avec ceux obtenus lors de l’e´valuation par GMM (et
illustre´s figure 6.11) a` deux exceptions pre`s : p3 et p5-s_pos. les RMS associe´es a` ces
jeux de descripteurs ne sont pas significativement diffe´rentes de celles obtenues par p1.
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Les re´sultats que nous obtenons se situent dans les intervalles pre´sente´s dans [Yokomizo2010]
et [Silen2010]. En comparant les erreurs RMS obtenues pour chaque jeu de descripteurs,
nous constatons que le jeu p1 est toujours conside´re´ comme le moins pertinent. Toutefois,
les jeux p3 et p5-s_pos ont une erreur RMS le´ge`rement plus e´leve´e que les autres jeux de
descripteurs qui se situent tous aux alentours de 31ms. Ne´anmoins, ces diffe´rences n’e´tant
pas statistiquement significatives, nous ne pouvons re´ellement conclure sur ces jeux de
descripteurs.
Pour comple´ter cette e´tude globale, un e´cart relatif moyen entre la dure´e ge´ne´re´e et
la dure´e issue de la segmentation a e´te´ calcule´ pour chacun des jeux de descripteurs sans
tenir compte des NSS. Les re´sultats obtenus sont pre´sente´s figure 7.21.
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Figure 7.21 – Moyenne des e´carts relatifs entre la dure´e ge´ne´re´e par par HTS selon un
jeu de descripteurs (pre´cise´ en abscisse) et la dure´e obtenue a` l’issue de la segmentation
pour l’ensemble des phones du corpus de test. Les intervalles de confiance correspondent
a` un niveau de confiance de 95% et les NSS ne sont pas pris en compte.
Ces re´sultats montrent que les e´carts semblent se compenser et aboutissent a` une dure´e
moyenne de -0.5ms, ce qui est infe´rieur a` la dure´e d’une trame. Les re´sultats pre´sente´s
figure 7.21 indiquent que les segments ne sont, en moyenne, ni plus courts ni plus longs
car l’e´cart maximal, qui est de 2.5ms, est infe´rieur au pas d’analyse temporel d’une trame.
7.3.2 Re´sultats par cate´gorie de voisement
Pour comple´ter l’analyse de la dure´e, une RMS a` l’horizon du phone a e´te´ calcule´e
pour chaque cate´gorie de voisement. Les re´sultats sont pre´sente´s figure 7.22.
Ces re´sultats indiquent que la dure´e des voyelles est celle qui obtient le plus d’erreurs et
qui explique les diffe´rences entres les RMS pre´sente´es figure 7.20. En revanche le jeu de des-
cripteurs p5-s_pos aboutit a` des dure´es ge´ne´re´es plus e´loigne´es des dure´es observe´es dans
le corpus Ta/s pour l’ensemble des cate´gories de voisement. En conside´rant les re´sultats,
figure 7.23, pre´sentant les valeurs de RMS en tenant compte de l’intervalle de confiance
pour les consonnes voise´es, nous constatons que ces diffe´rences ne sont statistiquement pas
significatives. La largeur de l’intervalle de confiance associe´ a` p5-s_pos montre toutefois
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Figure 7.22 – RMS entre la dure´e ge´ne´re´e par HTS et la dure´e obtenue a` l’issue de la
segmentation des phones du corpus de test en fonction du jeu de descripteurs et de la
cate´gorie de voisement. Le jeu de descripteurs est indique´ en abscisse et la cate´gorie de
voisement en ordonne´e.
que la ge´ne´ration de la dure´e base´e sur ce jeu de descripteurs est plus variable que pour
les autres jeux de descripteurs.
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Figure 7.23 – RMS en ms entre la dure´e ge´ne´re´e par HTS selon un jeu de descripteurs
(pre´cise´ en abscisse) et la dure´e obtenue a` l’issue de la segmentation pour les consonnes
non-voise´es du corpus de test. Les intervalles de confiance correspondent a` un niveau de
confiance 95%.
7.3.3 Re´sultats par label phone´tique
En affinant l’analyse par un calcul de la RMS pour chaque label phone´tique, nous
obtenons les re´sultats pre´sente´s figure 7.24.
Les re´sultats obtenus montrent que la mode´lisation de la dure´e la moins pertinente est
pour le phone oe et ceci quel que soit le jeu de descripteurs. Toutefois, comme le montre
la figure 7.25, cette diffe´rence n’est pas significative. De plus, la taille de l’intervalle de
confiance peut s’expliquer par le nombre d’occurrences du phone oe dans le corpus de test
(27 occurrences soit 0.42% du corpus) et du corpus d’apprentissage (188 occurrences soit
7.3. E´valuation de la mode´lisation de la dure´e 155
p1 p3 p5
p5-sy_accent
p5-sy_pos
p5-sy_full
p5-w_content
p5-w_pos
p5-w_full
p5-s_pos
in
ee
an
au
ou
aa
ei
ai
oo
on
uu
eu
uy
oe
mm
jj
yy
bb
ww
gn
vv
zz
ii
nn
ll
dd
gg
ch
rr
kk
ff
pp
ss
tt
 10  20  30  40  50  60  70  80  90  100
Figure 7.24 – RMS en ms entre la dure´e ge´ne´re´e par HTS selon un jeu de descripteurs
(pre´cise´ en abscisse) et la dure´e obtenue a` l’issue de la segmentation, en fonction du jeu
de descripteurs et du label phone´tique. Le jeu de descripteurs est indique´ en abscisse et
le label phone´tique en ordonne´e.
0.48% du corpus) ainsi que par la variabilite´ de la dure´e de ce phone dans les donne´es
naturelles (l’e´cart-type associe´ a` oe est de 97ms contre 38ms pour l’ensemble des phones
du corpus de test, et de 61ms contre 35ms pour l’ensemble des phones du corpus d’ap-
prentissage).
7.3.4 Re´sultats pour le de´bit syllabique
Nous avons calcule´ le de´bit syllabique de chaque e´nonce´ du corpus de test pour chacun
des jeux de descripteurs. Nous avons compare´ chacun des de´bits syllabiques produits
par HTS au de´bit syllabique original. Le de´bit syllabique original est, en moyenne, de 5
syllabes par seconde. Ceci implique que le locuteur a un de´bit lent car d’apre`s l’e´tude de
B. Zellner [Zellner1998], le de´bit syllabique du franc¸ais se situe entre 4 et 7 syllabes par
secondes. En calculant un e´cart relatif moyen entre les diffe´rents de´bits nous obtenons les
re´sultats pre´sente´s figure 7.26. Ces re´sultats montrent que le de´bit syllabique ne permet
pas de discriminer un jeu particulier de descripteurs.
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Figure 7.25 – RMS en ms entre la dure´es ge´ne´re´e par HTS selon le jeu de descripteurs
p5-sy_full et la dure´e obtenue a` l’issue de la segmentation pour l’ensemble des phones
du corpus de test. Les intervalles de confiance correspondent a` un niveau de confiance
95%. et l’axe des abscisses contient les labels phone´tiques.
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Figure 7.26 – Moyenne des e´carts relatifs entre les de´bits syllabiques ge´ne´re´s par HTS
et le de´bit syllabique original pour un meˆme segment phone´tique. L’axe des abscisses
correspond aux jeux de descripteurs. Les intervalles de confiance correspondent a` un niveau
de confiance de 95%.
7.3.5 Bilan de l’e´valuation pour le parame`tre de dure´e
A` l’issue de l’e´valuation de la mode´lisation de la dure´e, deux constats peuvent eˆtre mis
en avant. Tout d’abord, le jeu de descripteurs conside´re´ comme optimal pour mode´liser la
dure´e est le jeu de descripteurs p5. L’intervalle de confiance de la RMS associe´e au jeu p3
chevauche celui de la RMS associe´e au jeu p1 et le jeu de descripteurs p1 obtient la RMS
moyenne la plus e´leve´e. Cette mesure est la seule nous permettant de distinguer les jeux
de descripteurs. Nous pouvons alors conside´rer que le jeu de descripteurs optimal pour
mode´liser la dure´e est le jeu p5.
En comparant les cate´gories de voisement, nous avons mis en avant que les voyelles
obtiennent des e´carts plus e´leve´s que les consonnes. Toutefois, ce re´sultat s’applique en
tenant compte de l’ensemble des voyelles. La RMS associe´e a` la voyelle /oe/ qui semble res-
sortir des tableaux n’est, en de´finitive, pas significativement diffe´rente des RMS associe´es
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aux autres voyelles.
7.4 E´valuation de la mode´lisation de l’ape´riodicite´
Le dernier parame`tre acoustique analyse´ dans ce chapitre est l’ape´riodicite´. Dans le
chapitre pre´ce´dent (section 6.5), l’e´valuation parame´trique des coefficients d’ape´riodicite´
ont montre´ une variabilite´ plus forte entre les log-vraisemblances associe´es aux diffe´rents
jeux de descripteurs e´value´s que pour les autres types de coefficients (MGC, F0 et dure´e).
Ne´anmoins, lors de l’e´valuation objective par GMM, aucun jeu de descripteurs, hormis
p1, ne se distinguait de manie`re significative.
Dans cette section, nous allons tout d’abord voir si l’application du protocole confirme
ou infirme les re´sultats obtenus lors de l’e´valuation par GMM. Comme pre´ce´demment,
nous comple´terons des analyses globales par une e´tude a` l’e´chelle du phone.
7.4.1 Re´sultats globaux
En utilisant une mesure RMS pour de´terminer un e´cart repre´sentatif pour chaque jeu
de descripteurs, nous obtenons les re´sultats illustre´s figure 7.27.
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Figure 7.27 – RMS entre les coefficients d’ape´riodicite´ ge´ne´re´s par HTS selon le jeu
de descripteurs spe´cifie´ en abscisse et ceux extraits du signal naturel pour l’ensemble
des trames du corpus de test. Les intervalles de confiance correspondent a` un niveau de
confiance de 95%.
Ces re´sultats montrent que la valeur d’ape´riodicite´ ge´ne´re´e par HTS en utilisant le
jeu de descripteurs p1 est la plus e´loigne´e de l’ape´riodicite´ extraite du signal naturel par
STRAIGHT. De plus, sans pour autant eˆtre statistiquement significatives, nous pouvons
remarquer quelques variations entre les autres jeux de descripteurs. Ces re´sultats sont donc
proches de ceux obtenus lors de l’e´valuation par GMM (voir la figure 6.13). En ignorant
les NSS, les erreurs RMS obtenues sont illustre´es par la figure 7.28. Ces erreurs confirment
les tendances.
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Figure 7.28 – RMS entre les coefficients d’ape´riodicite´ ge´ne´re´s par HTS selon le jeu de
descripteurs spe´cifie´ en abscisse et ceux extraits du signal naturel pour les trames du
corpus de test qui ne sont pas e´tiquete´es NSS. Les intervalles de confiance correspondent
a` un niveau de confiance de 95%.
H. Sile´n et al.[Silen2011] ont propose´ une me´thode pour pre´dire les coefficients d’ape´-
riodicite´ en se basant uniquement sur les coefficients spectraux. Pour comparer les co-
efficients d’ape´riodicite´ qu’ils ont obtenus en utilisant leur me´thode par rapport a` ceux
de´termine´s par la version standard de HTS, H. Sile´n et al. ont calcule´ une erreur RMS
pour chaque bande d’ape´riodicite´. Afin de nous comparer a` ces re´sultats, nous avons ap-
plique´ la meˆme me´thodologie ; les valeurs RMS ainsi calcule´es sont pre´sente´es figure 7.29.
Dans leur e´tude, les auteurs de [Silen2011] mentionnent des RMS aux alentours de 4
pour les deux premiers coefficients, 3 pour le troisie`me, 2 pour les coefficients d’ordre 4 et
5. Les erreurs RMS obtenues pour le corpus Cordial sont comparables a` ces valeurs, ce
qui permet de supposer la cohe´rence des re´sultats obtenus.
7.4.2 Re´sultats par cate´gorie de voisement
En appliquant l’analyse a` l’horizon du phone en fonction des cate´gories de voisement,
nous obtenons les re´sultats pre´sente´s figure 7.30.
Ces re´sultats montrent que l’ame´lioration de la mode´lisation, introduite par le jeu de
descripteurs p3 par rapport au jeu p1, se situe sur les consonnes voise´es et les voyelles.
De plus, pour l’ensemble des jeux de descripteurs hormis p1, les re´sultats sont identiques.
Enfin, en comparant les valeurs de RMS pour un meˆme jeu de descripteurs nous constatons
que les voyelles apportent des valeurs plus e´leve´es que pour les consonnes. En appliquant
le protocole en fonction des modes d’articulation, nous obtenons les re´sultats illustre´s
figure 7.31.
Ces re´sultats confirment que l’ame´lioration apporte´e par p3 par rapport a` p1 concerne
l’ensemble des cate´gories excepte´es pour les fricatives. La seule variation constate´e sur les
autres descripteurs concernent la diphtongue qui est tre`s peu repre´sente´e dans le corpus
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Figure 7.29 – RMS par dimension du vecteur de coefficients d’ape´riodicite´ entre les
coefficients d’ape´riodicite´ ge´ne´re´s par HTS selon le jeu de descripteurs spe´cifie´ en abscisse
et ceux extraits du signal naturel pour les trames du corpus de test qui ne sont pas
e´tiquete´es NSS. Les intervalles de confiance correspondent a` un niveau de confiance de
95%.
d’apprentissage et le corpus de test. Enfin, en comparant les cate´gories phone´tiques, nous
remarquons que les fricatives se distinguent en obtenant une RMS plus faible et que
l’ape´riodicite´ associe´e aux voyelles est conside´re´e comme moins pertinente pour l’ensemble
des voyelles.
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Figure 7.30 – RMS, entre les coefficients d’ape´riodicite´ ge´ne´re´s par HTS et les coefficients
d’ape´riodicite´ extraits du signal naturel pour une meˆme trame, en fonction du jeu de
descripteurs et de la cate´gorie de voisement. Le jeu de descripteurs est indique´ en abscisse
et la cate´gorie de voisement en ordonne´e.
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Figure 7.31 – RMS, entre les coefficients d’ape´riodicite´ ge´ne´re´s par HTS et les coefficients
d’ape´riodicite´ extraits du signal naturel pour une meˆme trame, en fonction du jeu de
descripteurs et de la cate´gorie de phone´tique. Le jeu de descripteurs est indique´ en abscisse
et la cate´gorie de phone´tique en ordonne´e.
7.4.3 Bilan de l’e´valuation pour le parame`tre d’ape´riodicite´
Les expe´riences mene´es sur l’ape´riodicite´ ont montre´ que le jeu de descripteurs p1
aboutit a` une mode´lisation de l’ape´riodicite´ moins pertinente que les autres jeux de des-
cripteurs. Les autres jeux obtiennent des re´sultats similaires les uns par rapport aux autres
malgre´ de le´ge`res tendances non significatives.
En analysant les re´sultats par cate´gories de phones, les e´carts les plus e´leve´s sont
obtenus par les voyelles et ceci pour la majorite´ des voyelles. De plus les fricatives, voise´es
et non voise´es, obtiennent les e´carts les plus faibles.
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7.5 Bilan et conclusion
Dans ce chapitre, nous avons effectue´ une analyse comple`te et pre´cise de l’influence des
descripteurs sur la mode´lisation, effectue´e par HTS, des quatre parame`tres acoustiques :
F0, coefficients MGC, coefficients d’ape´riodicite´ et dure´e.
A` l’issue de ces analyses, nous pouvons conclure, comme pour le chapitre pre´ce´dent,
que l’utilisation de la seule e´tiquette, permettant d’identifier le segment courant, ne suf-
fit pas. En effet, pour l’ensemble des analyses effectue´es, les re´sultats associe´s au jeu de
descripteurs p1 montrent une de´gradation plus forte que pour les autres jeux de des-
cripteurs. Les re´sultats obtenus lors de l’e´valuation non-parame´trique indique que le jeu
de descripteurs optimal est p5-sy_full. Pour aboutir a` cette conclusion, le F0 est le pa-
rame`tre acoustique de´terminant car, si l’on conside`re la dure´e, les coefficients MGC ou bien
l’ape´riodicite´, l’utilisation des informations phone´tiques suffit a` obtenir une mode´lisation
dont la qualite´ est e´quivalente a` celle obtenue avec des descripteurs de niveaux supe´rieurs.
Dans un second temps, nous avons montre´ que pour l’ensemble des parame`tres acous-
tiques e´value´s, des diffe´rences de qualite´ de mode´lisation subsistent entre les cate´gories de
voisement de phones. En effet, pour le F0 et les coefficients MGC, les consonnes non-voise´es
ont des e´carts plus e´leve´s que les voyelles. En revanche, pour la dure´e et les coefficients
d’ape´riodicite´, nous constatons le contraire. De plus, malgre´ l’introduction de nouveaux
descripteurs, ces diffe´rences ne sont pas comble´es. Ceci confirme que l’introduction d’un
descripteur permet d’ame´liorer globalement la qualite´ de mode´lisation d’un type de coef-
ficient.
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Afin de situer les re´sultats obtenus par les e´valuations objectives de´crites dans ce
document, des e´valuations subjectives ont e´te´ re´alise´es. Les deux e´valuations objectives
ont de´signe´ comme jeux de descripteurs optimaux le jeu p3, pour la dure´e et les coefficients
MGC, ainsi que p5-sy_full pour les coefficients d’ape´riodicite´ et pour le F0. Le jeu de
descripteurs p5-sy_full serait le jeu de descripteurs a` privile´gier car il permet d’obtenir
le meilleur compromis entre le nombre de descripteurs utilise´s et la qualite´ de mode´lisation
de l’ensemble des types de coefficients. Les re´sultats pre´sente´s dans les chapitres pre´ce´dents
ont e´galement montre´ que le jeu de descripteurs p1 est conside´re´ comme insuffisant pour
obtenir une bonne mode´lisation.
L’objectif des e´valuations subjectives e´tant de confronter les re´sultats obtenus a` la
perception humaine, nous avons re´alise´ trois e´valuations diffe´rentes. La premie`re a consiste´
a` de´terminer une qualite´ globale en comparant des notes d’e´valuation afin de les confronter
aux re´sultats des e´valuations objectives. La seconde e´valuation a pour objectif de quantifier
la de´gradation globale obtenue a` l’issue d’une synthe`se HTS par rapport au signal naturel.
Pour la troisie`me e´valuation, les mode`les sont identiques mais les e´nonce´s synthe´tise´s sont
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diffe´rents. L’objectif de la dernie`re e´valuation est de de´terminer l’influence des descripteurs
sur des e´nonce´s qui ne sont pas dans le registre linguistique du corpus d’apprentissage des
mode`les HTS.
8.1 E´valuation subjective globale
La premie`re e´valuation subjective conduite a pour objectif de mettre a` l’e´preuve les
re´sultats obtenus a` l’issue des e´valuations objectives. Conduire une e´valuation subjective
ayant un couˆt humain non-ne´gligeable, il n’est cependant pas possible de valider chacun
des points analyse´s lors du chapitre pre´ce´dent.
8.1.1 Donne´es e´value´es
Pour effectuer cette e´valuation, nous utilisons un sous-ensemble des e´nonce´s issus du
corpus de test. Sept syste`mes ont e´te´ e´value´s :
– le signal naturel qui correspond a` la re´fe´rence absolue ;
– le signal issu de l’analyse/synthe`se, effectue´e par STRAIGHT et SPTK, qui corres-
pond a` la re´fe´rence pour HTS ;
– le signal issu de la ge´ne´ration effectue´e par HTS en utilisant le jeu de descripteurs
p1 qui correspond a` la configuration minimale et qui devrait donc produire le signal
le moins bien perc¸u.
– le signal issu de la ge´ne´ration effectue´e par HTS en utilisant le jeu de descripteurs
p3 qui correspond a` la configuration optimale pour la mode´lisation du spectre selon
les re´sultats des e´valuations objectives ;
– le signal issu de la ge´ne´ration effectue´e par HTS en utilisant le jeu de descripteurs p5
qui permet de pouvoir e´valuer l’apport du contexte phone´tique d’horizon deux par
rapport au contexte phone´tique directe ;
– le signal issu de la ge´ne´ration effectue´e par HTS en utilisant le jeu de descripteurs
p5-sy_full qui correspond a` la configuration optimale selon les e´valuations objec-
tives ;
– le signal issu de la ge´ne´ration effectue´e par HTS en utilisant le jeu de descripteurs
p5-s_pos qui correspond a` la configuration la plus comple`te ;
Pour chacun de ces 7 syste`mes, 31 stimuli, correspondant a` des e´nonce´s dont la dure´e
est comprise entre 3 et 8 secondes, ont e´te´ se´lectionne´s. Cette contrainte a e´te´ de´finie
afin de s’assurer que les e´chantillons puissent eˆtre suffisamment longs pour pouvoir per-
cevoir leur qualite´ mais leur dure´e doit eˆtre suffisamment homoge`ne afin de pouvoir eˆtre
comparables. La dure´e moyenne des stimuli est d’environ 6 secondes. Enfin, les e´nonce´s
ont e´te´ se´lectionne´s dans le corpus de test utilise´ pour effectuer les e´valuations objectives
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des chapitres pre´ce´dents et dont les principales caracte´ristiques sont pre´sente´es dans la
section 5.3 du chapitre 5.
8.1.2 Protocole
Le protocole d’e´valuation utilise´ est une e´valuation subjective permettant d’obtenir un
score absolu de type MOS (Mean Opinion Score).
En se basant sur ces mode`les, la question pose´e aux testeurs est la suivante :
Comment jugez-vous globalement la qualite´ de ce que vous venez d’entendre ?
Les re´ponses possibles e´taient alors :
– Excellente (5)
– Bonne (4)
– Passable (3)
– Me´diocre (2)
– Mauvaise (1)
En ce qui concerne le de´roulement, 10 auditeurs (experts dans le domaine de la parole)
ont re´alise´ le test qui comportait 112 e´tapes (dont 7 d’introduction pour lesquelles les
re´sultats n’ont pas e´te´ pris en compte). Un carre´ latin a e´te´ de´fini pour ge´ne´rer les instances
de test et a permis de faire e´valuer 30 stimuli, par syste`me, par exactement 5 auditeurs
diffe´rents.
8.1.3 Re´sultats
Les re´sultats obtenus a` l’issue de cette e´valuation sont illustre´s dans la figure 8.1.
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Figure 8.1 – Re´sultats du test MOS
En comparant les re´sultats obtenus par l’analyse/synthe`se, par rapport a` ceux obtenus
par le signal naturel, nous pouvons constater qu’une de´gradation, due a` la parame´trisation
STRAGIHT a e´te´ perc¸ue par les auditeurs. Parmi les signaux ge´ne´re´s par HTS, nous
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distinguons trois paliers : le signal obtenu graˆce au jeu de descripteurs p1 est le plus
mauvais, qualifie´ de “me´diocre” ; une ame´lioration nette est perc¸ue graˆce a` l’introduction
du contexte direct par le jeu p3, la qualite´ des signaux teste´s e´tant juge´e comme passable ;
les jeux de descripteurs p5, p5-sy_full et p5-s_pos obtiennent des notes plus e´leve´es
mais sont en moyenne conside´re´s comme passables.
Si on suit cette e´valuation subjective, une ame´lioration de la synthe`se a e´te´ constate´e
entre les jeux de descripteurs p3, p5 et p5-sy_full. Si la nette ame´lioration constate´e
entre p1 et p3 peut eˆtre conside´re´e comme une ame´lioration sur l’ensemble des types
de coefficients, la diffe´rence entre les autres paliers est moins significative. Ainsi, soit
l’ame´lioration, lie´e a` ces paliers, est moins significative pour l’ensemble des parame`tres
acoustiques soit seule la qualite´ d’une partie de ces parame`tres acoustiques s’est ame´liore´e.
Bien qu’une e´valuation type MOS ne nous permette pas de de´partager les deux hypothe`ses,
elle ne contredit pas les re´sultats obtenus par les e´valuations objectives.
8.2 E´valuation subjective de la de´gradation
Une seconde e´valuation subjective a e´te´ conduite afin de mesurer la de´gradation globale
due a` HTS. Pour cela, nous avons de´cide´ d’effectuer un test de type diffe´rentiel afin de
quantifier la de´gradation du signal issu du syste`me HTS par rapport au signal naturel.
Ainsi, apre`s avoir pre´sente´ les donne´es utilise´es et le protocole applique´, nous exposerons
les re´sultats obtenus.
8.2.1 Donne´es e´value´es
Pour effectuer cette e´valuation, nous avons se´lectionne´ les six syste`mes suivants :
– le signal naturel qui constitue la re´fe´rence ;
– le signal naturel de´grade´ suivant le proce´de´ MNRU 1 avec un ratio Q de 20dB. Ce
ratio a e´te´ de´termine´ manuellement afin de pouvoir obtenir un ancrage pour se´parer
la qualite´ de la synthe`se effectue´e par STRAIGHT et HTS ;
– le signal issu de l’analyse/synthe`se effectue´e par STRAIGHT et SPTK ;
– le signal issu de la synthe`se effectue´e par le jeu de descripteur p5-sy_accent. Ce jeu
de descripteurs a e´te´ se´lectionne´ car il correspond au jeu directement  infe´rieur  a`
p5-sy_full qui contient uniquement des informations prosodiques. En utilisant ce
jeu de descripteurs, nous cherchons a` e´valuer l’apport d’informations qu’un utilisateur
pourrait controˆler directement, ici les informations d’accentuation, de la prosodie ;
1. Le MNRU (Modulated Noise Reference Unit) consiste a` introduire un bruit ale´atoire sur le signal d’origine.
Le ratio Q de´termine le rapport entre la puissance du bruit et celle du signal vocal. Ce ratio est un parame`tre de la
me´thode.
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– le signal issu de la synthe`se effectue´e par le jeu de descripteur p5-s_pos qui contient
l’ensemble des 44 descripteurs propose´s pour le franc¸ais et de´crit dans la section 3.3
du chapitre 3 page 53 ;
– le signal issu de la synthe`se effectue´e par le jeu de descripteurs p5 qui contient
l’ensemble des informations phone´tiques.
Pour chacun de ces six syste`mes, 31 stimuli, correspondant a` des e´nonce´s extraits du
corpus de test utilise´ pour l’e´valuation pre´ce´dente, ont e´te´ se´lectionne´s.
8.2.2 Protocole
Le protocole d’e´valuation est un test de de´gradation, de´crit par la norme p. 800 de
l’ITU-T [ITU-T1996], qui permet d’obtenir un score DMOS (Differential Mean Opinion
Score). Le score obtenu permet de quantifier la de´gradation constate´e entre un signal
re´fe´rent, dans notre cas le signal naturel, et un signal de´grade´.
Pour guider l’utilisateur, la question suivante lui a e´te´ pose´e :
 Comment appre´ciez-vous la de´gradation de l’e´chantillon de´grade´ par rapport
a` l’e´chantillon re´fe´rence ? 
Puis, apre`s avoir e´coute´ les deux e´chantillons, les auditeurs ont eu le choix entre les
re´ponses suivantes :
– De´gradation inaudible (5)
– De´gradation audible mais pas geˆnante (4)
– De´gradation un peu geˆnante (3)
– De´gradation geˆnante (2)
– De´gradation tre`s geˆnante (1)
En ce qui concerne le de´roulement, 10 auditeurs (experts dans le domaine de la pa-
role) ont re´alise´ le test qui comportait 60 e´tapes (dont 6 d’introduction pour lesquelles
les re´sultats n’ont pas e´te´ pris en compte). En utilisant un carre´ latin pour ge´ne´rer les
instances de test, cela a permis de faire e´valuer 30 stimuli, par syste`me, par exactement 3
auditeurs diffe´rents.
8.2.3 Re´sultats
Les re´sultats obtenus a` l’issue de l’e´valuation sont illustre´s figure 8.2.
Tout d’abord, le re´sultat associe´ au signal naturel sont cohe´rents : tous les auditeurs,
pour tous les e´chantillons correspondant au signal naturel, n’ont note´ aucune de´gradation.
De plus, les e´chantillons de´grade´s avec l’algorithme MNRU ont tous obtenu une note
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Figure 8.2 – Re´sultats du test DMOS.
moyenne plus faible que ceux associe´s au signal naturel. Cela nous permet de de´finir
une de´gradation re´fe´rence a` laquelle nous pourrons comparer les re´sultats obtenus par
synthe`se.
Dans un deuxie`me temps, les e´chantillons associe´s au syste`me STRAIGHT sont classe´s
entre le e´chantillons de signaux naturels et ceux de´grade´s par le MNRU. Nous pouvons
donc conside´rer que la de´gradation effectue´e par STRAIGHT est plus faible que l’ajout
d’un bruit de 20dB.
Enfin l’ensemble des re´sultats obtenus pour les e´chantillons obtenus par synthe`se via le
syste`me HTS sont en dec¸a de ceux des e´chantillons obtenus par analyse/synthe`se ainsi que
ceux obtenus apre`s application du MNRU. Cela indique qu’une de´gradation est due a` la
mode´lisation et la ge´ne´ration effectue´es par le syste`me HTS. En comparant les re´sultats de
ces e´chantillons au score obtenu par le MNRU, nous pouvons conside´rer que la de´gradation
apre`s utilisation du couple STRAIGHT/HTS est plus forte que l’application d’un bruit
de 20dB.
Enfin, en comparant les scores obtenus par les synthe`ses HTS, nous ne constatons pas
de diffe´rence significative malgre´ une le´ge`re tendance plac¸ant p5-sy_accent au dessus
de p5. Cette e´valuation base´e sur la de´gradation globale ne permet pas de discriminer
l’influence du spectre et de la prosodie. Ainsi, il est possible que, lors de cette e´valuation,
la de´gradation du spectre ait eu plus d’influence que celle de la prosodie. Toutefois ces
re´sultats sont cohe´rents avec ceux obtenus par les e´valuations objectives.
8.3 E´valuation subjective sur des e´nonce´s diffe´rents
Le dernier test d’e´coute a pour objectif d’e´valuer la synthe`se effectue´e par HTS en
utilisant des e´nonce´s qui ne sont pas issus du meˆme texte que les e´nonce´s utilise´s pour
apprendre les mode`les. Les e´nonce´s que nous avons utilise´s lors de la phase de synthe`se
sont des phrases phone´tiquement e´quilibre´es qui ont e´te´ propose´es par P. Combescure
[combescure1980]. Puisque le locuteur n’a pas e´mis ces e´nonce´s, nous ne posse´dons pas
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de signal naturel associe´ a` ces e´nonce´s. Nous ne pouvons donc pas effectuer un test de
de´gradation. Nous avons opte´ pour une e´valuation absolue (permettant d’obtenir un score
MOS) telle que de´crite dans la norme p-800 de l’ITU-T [ITU-T1996]. Apre`s avoir pre´sente´
le protocole, nous exposerons les re´sultats obtenus a` l’issue de cette e´valuation.
8.3.1 Donne´es e´value´es et protocoles
Comme pre´ce´demment, six syste`mes ont e´te´ propose´s pour effectuer cette e´valuation.
Ces syste`mes sont les suivants :
– le signal naturel ;
– le signal naturel de´grade´ suivant le proce´de´ MNRU avec un ratio de 20dB ;
– le signal issu de l’analyse/synthe`se effectue´e par STRAIGHT et SPTK.
– le signal issu de la synthe`se effectue´e par le jeu de descripteurs p3 afin de de´terminer
si en re´duisant l’horizon de description phone´mique nous de´gradons la mode´lisation.
– le signal issu de la synthe`se effectue´e par le jeu de descripteurs p5 ;
– le signal issu de la synthe`se effectue´e par le jeu de descripteurs p5-s_pos* qui corres-
pond au jeu p5-s_pos sans les informations d’accentuation au niveau de la syllabe
car nous ne disposions pas de mode`les prosodiques ce qui nous empeˆche de pre´dire
l’accentuation a` partir du texte ;
Enfin, pour chacun de ces six syste`mes, 31 stimuli ont e´te´ se´lectionne´s pour une dure´e
moyenne d’environ 3 secondes. En effet, la synthe`se effectue´e par HTS pour les e´nonce´s
de P. Combescure ont une dure´e plus faible (entre 2 et 3 secondes pour l’ensemble des 100
phrases synthe´tise´es) que les e´chantillons issus du corpus Cordial (entre 2 et 8 secondes).
Nous avons donc se´lectionne´ des e´chantillons dont la dure´e est proche de 3 secondes.
En ce qui concerne le de´roulement, 10 auditeurs (qui ne travaillent pas dans le domaine
de la parole) ont re´alise´ le test qui comportait 66 e´tapes (dont 6 d’introduction pour
lesquelles les re´sultats n’ont pas e´te´ pris en compte). En utilisant un carre´ latin pour
ge´ne´rer les instances de test, cela a permis de faire e´valuer 30 e´chantillons, par syste`me,
par exactement 6 auditeurs diffe´rents.
8.3.2 Re´sultats
Les re´sultats obtenus a` l’issue de cette e´valuation sont illustre´s figure 8.3.
Ces re´sultats sont proches de ceux obtenus lors des pre´ce´dentes e´valuations subjectives :
le signal naturel obtient la meilleure note et le signal de´grade´ par le MNRU avec une valeur
Q de 20dB permet de discriminer l’analyse/synthe`se de la synthe`se HTS.
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Figure 8.3 – Re´sultat du test MOS sur le corpus Combescure.
En comparant les signaux produits par HTS, nous constatons que les jeux p3 et p5
sont conside´re´s comme e´quivalents. Le jeu de descripteurs p5-s_pos* obtient un score
plus e´leve´ sans toutefois que cela soit statistiquement significatif. Ces re´sultats sont donc
cohe´rents avec l’ensemble des re´sultats obtenus lors des e´valuations subjectives et ceci
malgre´ un changement de structure linguistique du corpus.
8.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ les protocoles et re´sultats de trois e´valuations
subjectives. Les deux premie`res e´valuations, re´alise´es par des experts en traitement au-
tomatique de la parole, ont consiste´, respectivement, a` e´valuer globalement la synthe`se
effectue´e par HTS et a` quantifier la de´gradation obtenue a` l’issue de la synthe`se HTS par
rapport au signal naturel. La dernie`re e´valuation, re´alise´e par des personnes qui ne sont
pas du domaine, a consiste´ a` estimer la qualite´ absolue et globale de la synthe`se effectue´e
par HTS sur des e´nonce´s qui ne font pas partie du corpus Cordial.
A` l’issue de ces e´valuations, nous avons constate´ que les re´sultats obtenus confir-
maient ceux obtenus par les e´valuations subjectives et de´crits dans les deux chapitres
pre´ce´dents. En effet, le jeu de descripteurs p1 ne permet pas a` HTS d’effectuer une
mode´lisation pertinente. Dans le cadre de la premie`re e´valuation subjective, le jeu de des-
cripteurs p5-sy_full ne distingue pas du jeu de descripteurs p5-s_pos ce qui confirme
que p5-sy_full est le jeu de descripteurs optimal. En effet, pour une qualite´ de synthe`se
e´quivalente au jeu de descripteurs p5-s_pos, le jeu p5-sy_full utilise 20 descripteurs de
moins. De plus, dans le second test, l’ame´lioration de la synthe`se associe´e au jeu de des-
cripteurs p5-s_pos est faible compare´e au jeu de descripteurs p5-sy_accent. Bien que le
protocole diffe`re, il semble que l’ame´lioration de la mode´lisation apporte´e par p5-sy_full
par rapport a` p5-sy_accent soit limite´e ce qui confirme, une fois de plus, les re´sultats
obtenus lors des e´valuations objectives. Enfin, en effectuant une e´valuation utilisant des
e´nonce´s issus d’un corpus diffe´rent du corpus Cordial, nous avons confirme´ que cette
tendance se ge´ne´ralise quels que soient les e´nonce´s utilise´s.
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Toutefois, les e´valuations subjectives restent globales et ne permettent pas de de´terminer
si la de´gradation d’un parame`tre acoustique est plus influente que la de´gradation d’un
autre parame`tre acoustique, comme par exemple la de´gradation du spectre par rapport
a` la de´gradation du F0. Pour obtenir ces informations, il serait ne´cessaire de re´aliser des
e´valuations subjectives plus pousse´es.
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Conclusion de la troisie`me partie
Dans cette troisie`me partie, nous avons expose´ et analyse´ les re´sultats obtenus par les
protocoles pre´sente´s dans le chapitre 4. Ces analyses ont e´te´ comple´te´es par la pre´sentation
des re´sultats obtenus lors de trois e´valuations subjectives.
Dans le premier chapitre de cette partie, nous avons analyse´ les re´sultats issus de l’ap-
plication du protocole d’e´valuation base´ sur les GMM. Pour chacun des quatre parame`tres
acoustiques, nous avons compare´ l’influence des diffe´rents jeux de descripteurs, pre´sente´s
dans la section 5.4 page 105 du chapitre 5, sur la qualite´ de mode´lisation de l’espace
acoustique ge´ne´re´ par HTS. A` l’issue de ces e´valuations, nous avons constate´ que le jeu de
descripteurs p5-sy_full pouvait eˆtre conside´re´ comme le jeu de descripteurs optimal car
ce jeu permet d’obtenir la meilleure mode´lisation pour chacun des types de coefficients
avec un nombre de descripteurs re´duits. En effet, ce jeu de descripteurs ne contient que les
descripteurs associe´s aux horizons phone´miques et syllabiques. Ceci permet de n’utiliser
qu’une vingtaine de descripteurs contenant les labels phone´tiques, les informations de po-
sition de la syllabe et du phone`me et enfin les informations de proe´minences. Les re´sultats
indiquent e´galement que pour les coefficients MGC et la dure´e, utiliser des descripteurs
supple´mentaires par rapport au jeu p3 n’ame´liore pas la qualite´ de la synthe`se.
Dans le second chapitre de cette partie, nous avons analyse´ les re´sultats obtenus suite
a` l’application du protocole base´ sur le calcul de distances entre trames apparie´es. Pour
l’ensemble des parame`tres acoustiques analyse´s, les re´sultats obtenus a` l’horizon de la
trame confirme ceux de l’e´valuation base´e sur la mode´lisation de l’espace acoustique par
GMM. En e´largissant l’horizon au phone, nous avons pu analyser pre´cise´ment l’influence
des descripteurs sur la mode´lisation effectue´e par HTS. Nous avons ainsi observe´ des
divergences dans la qualite´ de mode´lisation suivant les cate´gories phone´tiques. Enfin,
nous avons montre´ que malgre´ l’ajout de nouveaux de descripteurs, ces diffe´rences de
qualite´ de mode´lisation ne se re´sorbaient pas, l’ame´lioration constate´e entre deux jeux de
descripteurs e´tant ge´ne´ralement globale a` l’ensemble des mode`les.
Dans le dernier chapitre, nous avons pre´sente´ les e´valuations subjectives effectue´es
pour valider les re´sultats des e´valuations objectives puis nous avons analyse´ les re´sultats
obtenus. L’ensemble des e´valuations subjectives confirment les re´sultats des deux proto-
coles pre´sente´s dans ce document. La synthe`se effectue´e par HTS e´tant toujours conside´re´e
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comme de moins bonne qualite´ que le signal d’analyse/synthe`se, les e´valuations subjectives
montrent que la mode´lisation effectue´e par le syste`me peut eˆtre ame´liore´e. Toutefois, ces
e´valuations ayant e´galement montre´ qu’une de´gradation due a` la parame´trisation du si-
gnal e´tait perceptible, pour ame´liorer la qualite´ de synthe`se il semble e´galement ne´cessaire
d’ame´liorer la qualite´ de la parame´trisation du signal.
Conclusion

Conclusion
Les travaux de the`se pre´sente´s dans ce document ont pour objectif l’e´valuation de
l’influence des descripteurs, utilise´s pour caracte´riser le contexte d’un segment acoustique,
sur la mode´lisation effectue´e par le syste`me de synthe`se HTS dans le cadre du franc¸ais.
Contributions
Partant de ce constat, nous avons propose´ deux me´thodes d’e´valuation objective (pre´sente´es
chapitre 4 page 75).
La premie`re me´thode consiste a` mode´liser l’espace acoustique, associe´ a` un parame`tre
acoustique (MGC, F0, dure´e ou ape´riodicite´), par un me´lange de gaussiennes (GMM). En
se basant sur un ensemble de vecteurs de coefficients associe´s au parame`tre acoustique
e´value´, la nouveaute´ de la me´thode pre´sente´e consiste non pas a` e´valuer la pertinence de
cet ensemble, comme c’est le cas classiquement, mais a` utiliser cet ensemble de donne´es
comme re´fe´rence et ainsi e´valuer la pertinence d’un jeu de mode`les diffe´rents.
Ne´anmoins, la limite principale de cette me´thode est la masse de donne´es ne´cessaires
a` l’apprentissage des GMM. Il est ne´cessaire de disposer de suffisamment de vecteurs
dans le corpus d’apprentissage, pour obtenir un GMM dont le nombre de composantes
soit suffisamment e´leve´ pour couvrir l’espace a` mode´liser. Il est e´galement ne´cessaire de
disposer d’un nombre de trames suffisant dans le corpus de re´fe´rence afin d’obtenir une
vraisemblance moyenne, et donc une estimation fiable de la qualite´ de l’espace e´value´.
Pour comple´ter cette premie`re approche, une seconde me´thode est propose´e et repose
sur un calcul de distance guide´ par l’horizon temporel, la caracte´ristique et le parame`tre
acoustique que l’on souhaite e´valuer. En calculant une distance entre les vecteurs acous-
tiques ge´ne´re´s par HTS et ceux extraits du signal naturel, il n’est plus ne´cessaire d’ap-
prendre un mode`le statistique pour effectuer l’e´valuation. Ce protocole e´carte la notion
de corpus d’apprentissage et permet de lever la contrainte lie´e a` ce corpus. Ne´anmoins,
la contrainte lie´e au corpus de test demeure. Il est donc important, lors de l’analyse des
re´sultats obtenus par ce protocole, de tenir compte de la spe´cificite´ de ce corpus.
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En appliquant ces deux protocoles a` une mode´lisation d’une voix franc¸aise par HTS,
nous avons analyse´ diffe´rentes configurations des jeux de descripteurs et e´value´ l’influence
de ces descripteurs sur la qualite´ du signal de synthe`se. Ne´anmoins, les re´sultats de ces
protocoles ne montrent pas d’apport significatif des descripteurs autres que l’apport ef-
fectue´ par la prise en compte du contexte phone´tique direct du segment. Ces re´sultats
ont d’ailleurs e´te´ confirme´s par les e´valuations subjectives pre´sente´es au cours du dernier
chapitre de ce document.
Nous avons pu de´couvrir que la qualite´ de mode´lisation n’e´tait pas homoge`ne. En effet,
selon les parame`tres et selon les caracte´ristiques phone´tiques des segments mode´lise´s, les
re´sultats obtenus varient. Ainsi, nous avons pu mettre en avant que pour le corpus analyse´,
les consonnes non-voise´es apportaient un taux d’erreurs de voisement d’environ sept fois
supe´rieur a` celui des voyelles.
Perspectives
Les travaux de the`se pre´sente´s dans ce document se focalisent sur l’e´valuation de l’in-
fluence des descripteurs sur la mode´lisation. Ne´anmoins, seuls un corpus et une langue ont
e´te´ analyse´s ce qui implique que les conclusion obtenues sont propres a` ce corpus. Pour
comple´ter cette e´tude, le premier point inte´ressant serait d’appliquer les protocoles de´crits
dans ce document sur un ensemble plus varie´s de langues et de corpus afin de pouvoir
de´terminer si les conclusions sont globales ou spe´cifiques au corpus utilise´.
De plus, les me´thodes propose´es ne sont pas spe´cifiques a` l’e´valuation de l’influence des
descripteurs. En supposant un jeu de descripteurs constant, ces me´thodes peuvent donc
eˆtre utilise´es pour effectuer des e´valuations pre´liminaires. Ainsi, l’e´tude des points suivants
peuvent comple´ter nos travaux afin de pouvoir mieux comprendre le fonctionnement du
syste`me HTS :
– De´terminer l’influence des algorithmes utilise´s. Jusqu’a` pre´sent, les diffe´rentes avan-
ce´es ont e´te´ juge´es globalement. Quelques e´tudes, comme celle pre´sente´e par M.
Shannon [Shannon2011], s’inte´ressent a` l’influence de l’introduction d’un concept sur
la mode´lisation. En utilisant les deux me´thodes propose´es, il devrait eˆtre possible de
pouvoir e´tendre ces e´tudes pour comprendre en quoi le concept permet d’ame´liorer
la mode´lisation ;
– De´terminer l’impact des locuteurs sur la mode´lisation effectue´e par HTS. Pour cela,
afin de ne conside´rer que le locuteur, il est ne´cessaire de disposer de corpus paralle`les ;
– De´terminer quelles sont les diffe´rences entre la mode´lisation inde´pendante et la
mode´lisation de´pendante du locuteur. D’apre`s une e´tude propose´e par J. Yama-
gishi et al. [Yamagishi2008a], la mode´lisation inde´pendante du locuteur est plus
robuste que la mode´lisation de´pendante du locuteur. Cela est du au fait que ce type
de mode´lisation repose sur des mode`les moyens appris sur une masse importante de
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donne´es. La phase d’adaptation consiste a` mettre a` jour ces mode`les, en utilisant
un corpus re´duit associe´ a` un locuteur cible, pour pouvoir effectuer une synthe`se.
Ne´anmoins, il peut eˆtre inte´ressant de comprendre l’influence des mode`les moyens
par rapport aux donne´es utilise´es pour effectuer l’adaptation sur les mode`les finaux.
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Annexes

Annexe A
HMM
Dans cette annexe nous allons rappeler les e´quations fondamentales lie´es au HMM de
manie`re a` comple´ter les notions introduites chapitre 2. Cette annexe s’appuie en majeure
partie sur [Rabiner1989], [Cornuejols2011] et [Young2005].
A.1 Forward-Backward
Pour calculer P (O|λ), l’algorithme  Forward-Backward  s’appuie sur un principe de
programmation dynamique. Cet algorithme utilise deux variables principales : α et β.
La variable αt(i) permet d’estimer la probabilite´ que le mode`le λ ait e´mis la sous-
se´quence d’observations (o1, . . . , ot) et que l’e´mission de l’observation ot est assure´e par
l’e´tat i. Le calcul des probabilite´s αt(i), qui correspond donc a` la phase  forward ,
s’effectue par re´currence de la manie`re suivante :
α1(i) = piibi(o1), 1 ≤ i ≤ N
αt(j) =
(
N∑
i=1
αt−1(i)aij
)
bj(ot), 2 ≤ t ≤ T, 1 ≤ j ≤ N
(A.1)
La variable βt(i) permet d’estimer la probabilite´ que le mode`le λ ait e´mis la se´quence
partielle (ot+1, . . . , oT ) et que l’e´mission de l’observation ot soit conditionne´e par qt = i.
Le calcul de βt(i), qui correspond donc a` la phase  backward , s’effectue par re´currence
de la manie`re suivante :
βT (i) = 1, 1 ≤ i ≤ N
βt−1(i) =
N∑
j=1
(aijbj(ot)βt(j)) , 1 ≤ t ≤ T, 1 ≤ i ≤ N (A.2)
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Les valeurs de α et β entrent dans l’estimation de plusieurs probabilite´s.
L’expression P (O|λ) s’e´crit :
P (O|λ) =
∑
qT
P (o1, · · · , oT , qT ) (A.3)
=
N∑
i=1
αT (i) (A.4)
ou encore :
P (O|λ) =
∑
q1
P (o1|q1)P (q1)P (o2, · · · , oT |q1) (A.5)
=
N∑
i=1
piiβ0(i) (A.6)
La probabilite´ a posteriori d’observation d’une variable cache´e qt e´tant connues les
observations O s’e´crit :
P (qt = i|O, λ) = P (o1, · · · , oT , qt|λ)
P (o1, · · · , oT |λ) (A.7)
=
P (o1, · · · , oT , qt|λ)∑
qt
P (o1, · · · , oT , qt|λ) (A.8)
=
αt(i)βt(i)∑
j αt(i)βt(j)
(A.9)
La probabilite´ a posteriori P (qt = i|O, λ) est souvent note´e γt(i).
A.2 Algorithme de Viterbi
L’algorithme de Viterbi, qui permet d’obtenir la se´quence d’e´tatsQmaximisant P (O,Q|λ),
repose sur la de´finition de deux variables δt(i) et ψt(i). δt(i) repre´sente la probabilite´ que
le mode`le λ ait e´mis la se´quence d’observation (o1, . . . , ot) en arrivant a` l’e´tat i. ψt(i) est
le chemin optimal pour arriver a` l’e´tat i a` l’instant t.
L’initialisation de l’algorithme de Viterbi repose sur les deux e´quations suivantes :
δ1(i) = piibi(oi), 1 ≤ i ≤ N
ψ1(i) = 0
(A.10)
La phase de re´currence consiste a` de´terminer la probabilite´ la plus e´leve´e d’arriver
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a` l’e´tat j a` l’instant t en ne connaissant que les probabilite´s associe´es a` l’instant t − 1
(variable δ) puis a` sauvegarder l’e´tat optimal (variable ψ) :
δt(j) = max
i
(δt−1(i)aij)× bj(ot) 2 ≤ t ≤ T
1 ≤ j ≤ N
ψt(j) = argmax
1≤i≤N
(δt−1(i)aij) 2 ≤ t ≤ T
1 ≤ j ≤ N
(A.11)
L’algorithme s’arreˆte lorsque la dernie`re observation, oT , est e´mise :
P ?T = max
1≤i≤N
(
δT (i)
)
Q?T = argmax
1≤i≤N
(
δT (i)
) (A.12)
Pour retrouver le chemin optimal, on effectue un  backtrack  rendu possible graˆce a`
la variable ψ qui a permis de me´moriser ce chemin :
q?t = ψt+1(q
?
t+1) ∀t ∈ [T − 1, . . . , 1] (A.13)
A.3 Algorithme de Baum-Welch
En supposant un jeu de parame`tres connu, mode`le λ = (pi,A,B), cet algorithme permet
d’estimer de nouveaux parame`tres, mode`le λ = (pi,A,B). Cet algorithme d’estimation
ite´ratif repose sur une estimation EM compose´ de deux e´tapes principales :
1. Etape E (Expectation) : infe´rer la probabilite´ a posteriori γkt (i) et a posteriori
conjointe ξkt (i, j) en utilisant les parame`tres du HMM λ et les observationsO
1, · · · , Ok,
chacune de longueur T (k).
2. Etape M (Maximization) : calculer de nouveaux parame`tres, mode`le λ, par maximum
de vraisemblance.
Ces deux e´tapes sont ite´re´es jusqu’a` convergence. Il y a convergence lorsque la diffe´rence
entre P (O|λ) et P (O|λ) est infe´rieure a` un seuil fixe´ ou` O = (O1, . . . , OK) correspond a`
un ensemble de K se´quences d’observations.
A.3.1 Phase E, infe´rence
Pour alle´ger l’e´criture nous ignorons dans cette sous-section l’indice k qui correspond
a` l’indice de la se´quence utilise´e.
La variable ξt(i, j) de´finit la probabilite´ a posteriori d’eˆtre a` l’e´tat i a` l’instant t et a`
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l’e´tat j a` l’instant suivant en sachant que la se´quence d’observation O a e´te´ observe´e :
ξt(i, j) = P (qt−1 = i, qt = j|O, λ) (A.14)
qui, en utilisant la re`gle de Bayes, devient :
ξt(i, j) =
P (O|qt−1 = i, qt = j, λ)P (qt−1 = i, qt = j|λ)
P (O|λ) (A.15)
=
αt−1(i)aijbj(ot)βt(j)∑N
l=1
∑N
m=1 αt−1(l)almbm(ot)βt(m)
(A.16)
(A.17)
γt(i) qui correspond au posterior P (qt = i|O, λ) peut se re´e´ecrire en fonction de ξt(i, j) :
γt(i) = P (qt = i|O, λ) (A.18)
=
N∑
j=1
ξt(i, j) (A.19)
A.3.2 Phase M, estimation
Une fois les variables γkt (i) et ξ
k
t (i, j) de´termine´es, les e´quations de re´estimation sui-
vantes sont utilise´es pour calculer les parame`tres de λ :
pii =
K∑
k=1
1
P (Ok|λ) ∗ γ
k
1 (i) (A.20)
aij =
K∑
k=1
1
P (Ok|λ) ∗
∑T−1
t=1 ξ
k
t (i, j)∑T−1
t=1 γ
k
t (i)
(A.21)
(A.22)
Dans le cadre de la mode´lisation propose´e par HTK, les probabilite´s d’e´mission b(.)
correspondent a` des mixtures de gaussiennes. Nous imposerons ne´anmoins a` HTS l’utili-
sation d’une seule gaussienne, ce qui re´duit l’estimation a` deux parame`tres : la moyenne
µi (e´quation (A.23)), la covariance Σi (e´quation (A.24)) de la distribution associe´e a` l’e´tat
i.
µi =
K∑
k=1
1
P (Ok|λ) ∗
∑T−1
t=1 γ
k
t (i)∗okt∑T−1
t=1 γ
k
t (i)
(A.23)
Σi =
K∑
k=1
1
P (Ok|λ) ∗
∑T−1
t=1 γ
k
t (i)∗
[
(okt−µi)(okt−µi)>
]
∑T−1
t=1 γ
k
t (i)
(A.24)
Annexe B
Alphabets phone´miques
Consonnes Voyelles
IPA Liaphon IPA Liaphon
p pp i ii
t tt y uu
k kk u ou
b bb e ei
d dd ø eu
g gg o au
m mm E ai
n nn @ ee
ñ gn œ oe
N ng O oo
f ff a aa
s ss E˜ in
z zz o˜ on
v vv a˜ an
S ch u˜ un
Z jj Semi-voyelles
l ll IPA Liaphon
ö rr w ww
4 uy
j yy
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Annexe C
Jeux de descripteurs
C.1 Jeu de descripteurs standard
C.1.1 Topologie de labellisation d’un segment acoustique
p1^p2-p3+p4=p5@p6_p7
/A:a1_a2_a3/B:b1-b2-b3@b4-b5&b6-b7#b8-b9$b10-b11!b12-b13;b14-b15|b16/C:c1+c2+c3
/D:d1_d2/E:e1+e2@e3+e4&e5+e6#e7+e8/F:f1_f2
/G:g1_g2/H:h1=h2@h3=h4|h5/I:i1_i2
/J:j1+j2-j3
C.1.2 Pre´sentation des descripteurs
Idx Id Description
1 p1 phone`me pre´ce´dent-pre´ce´dent
2 p2 phone`me pre´ce´dent
3 p3 phone`me courant
4 p4 phone`me suivant
5 p5 phone`me suivant-suivant
6 p6 position du phone`me courant dans la syllabe courante (du de´but)
7 p7 position du phone`me courant dans la syllabe courante (de la fin)
8 a1 est ce que la syllabe pre´ce´dente est  stressed  ?
9 a2 est ce que la syllabe pre´ce´dente est  accented  ?
10 a3 nombre de phone`mes dans la syllabe pre´ce´dente
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Idx Id Description
11 b1 est ce que la syllabe courante est  stressed  ?
12 b2 est ce que la syllabe courante est  accented  ?
13 b3 nombre de phone`mes dans la syllabe courante
14 b4 position de la syllabe courante dans le mot courant (du de´but)
15 b5 position de la syllabe courante dans le mot courant (de la fin)
16 b6 position de la syllabe courante dans la phrase courante (du de´but)
17 b7 position de la syllabe courante dans la phrase courante (de la fin)
18 b8 nombre de syllabes  stressed  avant la syllabe courante dans la phrase courante
19 b9 nombre de syllabes  stressed  apre`s la syllabe courante dans la phrase courante
20 b10 nombre de syllabes  accented  avant la syllabe courante dans la phrase courante
21 b11 nombre de syllabes  accented  apre`s la syllabe courante dans la phrase courante
22 b12 nombre de syllabes a` partir de la dernie`re syllabe  stressed  jusque la syllabe courante
23 b13 nombre de syllabes a` partir de la syllabe courante jusque la prochaine syllabe  stressed 
24 b14 nombre de syllabes a` partir de la dernie`re syllabe  accented  jusque la syllabe courante
25 b15 nombre de syllabes a` partir de la syllabe courante jusque la prochaine syllabe  accented
26 b16 label de la voyelle de la syllabe courante
27 c1 est ce que la syllabe suivante est  stressed  ?
28 c2 est ce que la syllabe suivante est  accented  ?
29 c3 nombre de phone`mes dans la syllabe suivante
30 d1 tag grammatical estime´ du mot pre´ce´dent
31 d2 nombre de syllabes dans le mot pre´ce´dent
31 e1 tag grammatical estime´ du mot courant
32 e2 nombre de syllabes dans le mot courant
33 e3 position du mot courant dans la phrase courante (du de´but)
34 e4 position du mot courant dans la phrase courante (de la fin)
35 e5 nombre de mots signifiants avant le mot courant dans la phrase courante
36 e6 nombre de mots signifiants apre`s le mot courant dans la phrase courante
37 e7 nombre de mots a` partir du dernier mot ”accentuable” jusqu’au mot courant
38 e8 nombre de mots a` partir du mot courant jusqu’au prochain mot ”accentuable”
39 f1 tag grammatical estime´ du mot suivant
40 f2 nombre de syllabes dans le mot suivant
41 g1 nombre de syllabes dans la phrase pre´ce´dente
42 g2 nombre de mots dans la phrase pre´ce´dente
43 h1 nombre de syllabes dans la phrase courante
44 h2 nombre de mots dans la phrase courante
45 h2 position de la phrase dans l’e´nonce´ (du de´but)
46 h2 position de la phrase dans l’e´nonce´ (de la fin)
47 h2 Tag ToBi de fin de phrase
48 i1 nombre de syllabes dans la phrase suivante
49 i2 nombre de mots dans la phrase suivante
50 j1 nombre de syllabes dans l’e´nonce´
51 j2 nombre de mots dans l’e´nonce´
52 j3 nombre de phrases dans l’e´nonce´
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C.2 Jeu de descripteurs propose´
C.2.1 Format de label
p1^p2-p3+p4=p5@p6_p7
/A:a1_a2_a3/B:b1-b2-b3@b4-b5&b6-b7#b8-b9$b10-b11!b12-b13;b14-b15|b16/C:c1+c2+c3
/D:d1_d2/E:e1+e2@e3+e4&e5+e6#e7+e8/F:f1_f2
/G:g1_g2/H:h1=h2@h3=h4|h5/I:i1_i2
/J:j1+j2-j3/Z:z1
C.2.2 Pre´sentation des descripteurs
Idx Id Description
1 p1 phone`me pre´ce´dent-pre´ce´dent
2 p2 phone`me pre´ce´dent
3 p3 phone`me courant
4 p4 phone`me suivant
5 p5 phone`me suivant-suivant
6 p6 position du phone`me courant dans la syllabe courante (du de´but)
7 p7 position du phone`me courant dans la syllabe courante (de la fin)
8 a1
9 a2 est ce que la syllabe pre´ce´dente est proe´minente ?
10 a3 nombre de phone`mes dans la syllabe pre´ce´dente
11 b1
12 b2 est ce que la syllabe courante est proe´minente ?
13 b3 nombre de phone`mes dans la syllabe courante
14 b4 position de la syllabe courante dans le mot courant (du de´but)
15 b5 position de la syllabe courante dans le mot courant (de la fin)
16 b6 position de la syllabe courante dans le syntagme courant (du de´but)
17 b7 position de la syllabe courante dans le syntagme courant (de la fin)
18 b8
19 b9
20 b10 nombre de syllabes proe´minentes avant la syllabe courante dans le syntagme courant
21 b11 nombre de syllabes proe´minentes apre`s la syllabe courante dans le syntagme courant
22 b12
23 b13
24 b14 nombre de syllabes a` partir de la dernie`re syllabe proe´minente jusque la syllabe courante
25 b15 nombre de syllabes a` partir de la syllabe courante jusque la prochaine syllabe proe´minente
26 b16 label de la voyelle de la syllabe courante
27 c1
28 c2 est ce que la syllabe suivante est proe´minente ?
29 c3 nombre de phone`mes dans la syllabe suivante
Idx Id Description
30 d1 tag grammatical estime´ du mot pre´ce´dent
31 d2 nombre de syllabes dans le mot pre´ce´dent
31 e1 tag grammatical estime´ du mot courant
32 e2 nombre de syllabes dans le mot courant
33 e3 position du mot courant dans le syntagme courant (du de´but)
34 e4 position du mot courant dans le syntagme courant (de la fin)
35 e5 nombre de mots signifiants avant le mot courant dans le syntagme courant
36 e6 nombre de mots signifiants apre`s le mot courant dans le syntagme courant
37 e7 nombre de mots a` partir du dernier mot signifiant jusqu’au mot courant
38 e8 nombre de mots a` partir du mot courant jusqu’au prochain mot signifiant
39 f1 tag grammatical estime´ du mot suivant
40 f2 nombre de syllabes dans le mot suivant
41 g1 nombre de syllabes dans le syntagme pre´ce´dent
42 g2 nombre de mots dans le syntagme pre´ce´dent
43 h1 nombre de syllabes dans le syntagme courant
44 h2 nombre de mots dans le syntagme courant
45 h2 position du syntagme dans l’e´nonce´ (du de´but)
46 h2 position du syntagme dans l’e´nonce´ (de la fin)
47 h2
48 i1 nombre de syllabes dans le syntagme suivant
49 i2 nombre de mots dans le syntagme suivant
50 j1 nombre de syllabes dans l’e´nonce´
51 j2 nombre de mots dans l’e´nonce´
52 j3 nombre de syntagmes dans l’e´nonce´
53 z1 Est ce que le segment est une voyelle voise´e, non voise´e ou n’est pas une voyelle
C.3 Comparaison des jeux de descripteurs
Langue Phone`me Syllabe Mots Phrase E´nonce´ Niveau supple´mentaire
Standard
[Tokuda2002,
Zen2009]
Label 5-phone
Position dans syl.
Taille en ph. {P,C,S}
Stressed {P,C,S}
Acccented {P,C,S}
Position%stressed
Position%accented
Dist {P,S} stressed
Dist {P,S} accented
Position dans mot
Position dans phrase
Voyelle
Et. gram. {P,C,S}
Taille en syl. {P,C,S}
Position%content
Dist {P,S}%content
Position dans phrase
Taille en syl. {P,C,S}
Taille en mots {P,C,S}
Position dans e´nonce´
Et. TOBI
Taille en syl.
Taille en mots
Taille en phrases
Japonais
[Oura2011a]
Syllabe ⇒ More
- Stressed {P,C,S}
- Acccented {P,C,S}
- Position%stressed
- Position%accented
- Dist {P,S} stressed
- Dist {P,S} accented
- Position dans phrase
- Voyelle
- Taille en syl. {P,C,S}
- Position%content
- Dist {P,S}%content
+ Forme inf. {P,C,S}
+ Type conj. {P,C,S}
Phrase ⇒ accent phrase
- Et. TOBI
+ Type accentuation {P,C,S}
+ Interrogative ? {P,C,S}
+ Pause entre la phr. P et la C. ?
+ Pause entre la phr. C et la S ?
+ Position (en phrase)
+ Position (en mora)
- Taille en mots
+ Taille en GS
+ GS
+ Taille en phrases (par
phrase) {P,C,S}
+ Taille en phrases (par
more) {P,C,S}
Portugais
bre´silien
[Maia2003]
- Acccented {P,C,S}
- Position%accented
- Dist {P,S} accented
+ Interrogation ? - Et. TOBI
Tha¨ılandais
[Chomphan2007]
5-Phone ⇒ 3-phone
- Stressed {P,C,S}
- Acccented {P,C,S}
- Position%stressed
- Position%accented
- Dist {P,S} stressed
- Dist {P,S} accented
- Position dans phrase
- Voyelle
- Position%content
- Dist {P,S}%content - Et. TOBI
Sue´dois
[Lundgren2005]
- Stressed {P,C,S}
- Position%stressed
- Dist {P,S} stressed
- Voyelle
- Et. gram. {P,C,S}
- Position%content
- Dist {P,S}%content
- Et. TOBI
Finnois
[Silen2008]
5-Phone ⇒ 3-phone
- Stressed {P,C,S}
- Acccented {P,C,S}
- Position%stressed
- Position%accented
- Dist {P,S} stressed
- Dist {P,S} accented
- Et. gram. {P,C,S}
- Position%content
- Dist {P,S}%content
- Et. TOBI
Langue Phone`me Syllabe Mots Phrase E´nonce´ Niveau supple´mentaire
Standard
[Tokuda2002,
Zen2009]
Label 5-phone
Position dans syl.
Taille en ph. {P,C,S}
Stressed {P,C,S}
Acccented {P,C,S}
Position%stressed
Position%accented
Dist {P,S} stressed
Dist {P,S} accented
Position dans mot
Position dans phrase
Voyelle
Et. gram. {P,C,S}
Taille en syl. {P,C,S}
Position%content
Dist {P,S}%content
Position dans phrase
Taille en syl. {P,C,S}
Taille en mots {P,C,S}
Position dans e´nonce´
Et. TOBI
Taille en syl.
Taille en mots
Taille en phrases
Mandarin
[Qian2006]
5-Phone ⇒ 3-phone
- Stressed {P,C,S}
- Acccented {P,C,S}
- Position%stressed
- Position%accented
- Dist {P,S} stressed
- Dist {P,S} accented
- Voyelle
+ Label du ton {P,C,S}
- Et. gram. {P,C,S}
- Taille en syl. {P,C,S}
- Position%content
- Dist {P,S}%content
- Position dans phrase
+ Indices de coupure
Phrase ⇒ phrase  GS 
- Taille en mots {P,C,S}
- Et. TOBI
Espagnol
[Bonafonte2008]
- Position dans syl.
- Taille en ph. {P,C,S}
- Acccented {P,C,S}
- Position%accented
- Dist {P,S} accented
+ Premie`re/dernie`re syllabe ?
- Position%content
- Dist {P,S}%content
+ Premier/dernier mot ?
- Et. TOBI
+ Groupe accentuel
+ taille en ph. {P,C,S}
+ premier/dernier groupe ?
+ Type d’accent
+ Groupe intonatif
+ premier/dernier groupe ?
+ Type d’intonation
Allemand
[Krstulovic2007]
+ Constituante syl. ?
+ Taille en seg.
+ is break ? {P,C}
+ Taille en seg.
+ Fre´quence unigram. (e´ch.
log.)
+ E´t. TOBI accent {P,S,S-S}
+ E´t. TOBI endtone {P,S,S-
S}
+ Taille en ponctua-
tions
+ E´chelle ponctuation
+ type ponct. {P,C,S}
+ dist.%{P,S}ponc en mots
+ E´chelle segment
+ position dans syllabe
+ position dans mot
Portugais
europe´en
[Barros2005]
- Acccented {P,C,S}
- Position%accented
- Dist {P,S} accented
- Et. gram. {P,C,S}
- Position%content
- Dist {P,S}%content
+ Interrogation ?
- Et. TOBI
Langue Phone`me Syllabe Mots Phrase E´nonce´ Niveau supple´mentaire
Standard
[Tokuda2002,
Zen2009]
Label 5-phone
Position dans syl.
Taille en ph. {P,C,S}
Stressed {P,C,S}
Acccented {P,C,S}
Position%stressed
Position%accented
Dist {P,S} stressed
Dist {P,S} accented
Position dans mot
Position dans phrase
Voyelle
Et. gram. {P,C,S}
Taille en syl. {P,C,S}
Position%content
Dist {P,S}%content
Position dans phrase
Taille en syl. {P,C,S}
Taille en mots {P,C,S}
Position dans e´nonce´
Et. TOBI
Taille en syl.
Taille en mots
Taille en phrases
Grec
[Karabetsos2008]
- Acccented {P,C,S}
- Position%accented
- Dist {P,S} accented
- Voyelle
+ Nombre de voyelles
- Et. gram. {P,C,S{
- Position%content
- Dist {P,S}%content
- Et. TOBI
Tche`que
[Hanzlivcek2010]—
5-Phone ⇒ 3-phone
- Position dans syl.
- Taille en ph. {P,C,S}
- Stressed {P,C,S}
- Acccented {P,C,S}
- Position%stressed
- Position%accented
- Dist {P,S} stressed
- Dist {P,S} accented
- Position dans phrase
- Voyelle
- Et. gram. {P,C,S}
- Taille en syl. {P,C,S}
- Position%content
- Dist {P,S}%content
- Position dans e´nonce´
Croate
[Ipsic2006]
5-Phone ⇒ 3-phone
- Position dans syl.
Basque
[Erro2010]
+ Dist {P,S} pause + Dist {P,S} pause + Dist {P,S} pause
Phrase ⇒ groupe d’accentua-
tion
+ Dist {P,S} pause
- Et. TOBI
+ Taille en phones
+ Taille en pauses
+ E´motion
+ Type de l’e´nonce´
+ E´chelle pause
+ Type de pause {P,S}
+ Position%pause
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Re´sume´
Les travaux pre´sente´s dans cette the`se se situent dans le cadre de la synthe`se de la
parole a` partir du texte et, plus pre´cise´ment, dans le cadre de la synthe`se parame´trique
utilisant des re`gles statistiques. Nous nous inte´ressons a` l’influence des descripteurs lin-
guistiques utilise´s pour caracte´riser un signal de parole sur la mode´lisation effectue´e dans
le syste`me de synthe`se statistique HTS. Pour cela, deux me´thodologies d’e´valuation ob-
jective sont pre´sente´es. La premie`re repose sur une mode´lisation de l’espace acoustique,
ge´ne´re´ par HTS par des me´langes gaussiens (GMM). En utilisant ensuite un ensemble
de signaux de parole de re´fe´rence, il est possible de comparer les GMM entre eux et
ainsi les espaces acoustiques ge´ne´re´s par les diffe´rentes configurations de HTS. La se-
conde me´thodologie propose´e repose sur le calcul de distances entre trames acoustiques
apparie´es pour pouvoir e´valuer la mode´lisation effectue´e par HTS de manie`re plus locale.
Cette seconde me´thodologie permet de comple´ter les diverses analyses en controˆlant no-
tamment les ensembles de donne´es ge´ne´re´es et e´value´es. Les re´sultats obtenus selon ces
deux me´thodologies, et confirme´s par des e´valuations subjectives, indiquent que l’utilisa-
tion d’un ensemble complexe de descripteurs linguistiques n’aboutit pas ne´cessairement
a` une meilleure mode´lisation et peut s’ave´rer contre-productif sur la qualite´ du signal de
synthe`se produit.
Mots-clefs : Informatique, Traitement automatique de la parole, Synthe`se de la parole
a` partir du texte, HTS
Abstract
The work presented in this thesis is about TTS speech synthesis and, more particularly,
about statistical speech synthesis for French. We present an analysis on the impact of
the linguistic contextual factors on the synthesis achieved by the HTS statistical speech
synthesis system. To conduct the experiments, two objective evaluation protocols are
proposed. The first one uses Gaussian mixture models (GMM) to represent the acoustical
space produced by HTS according to a contextual feature set. By using a constant reference
set of natural speech stimuli, GMM can be compared between themselves and consequently
acoustic spaces generated by HTS. The second objective evaluation that we propose is
based on pairwise distances between natural speech and synthetic speech generated by
HTS. Results obtained by both protocols, and confirmed by subjective evaluations, show
that using a large set of contextual factors does not necessarily improve the modeling and
could be counter-productive on the speech quality.
Keywords : Computer science, Speech processing, Text-to-Speech synthesis, HTS
